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RESUMO

Diante da sobrecarga gerada pela avaliacdo de atividades escritas em ambientes EAD, diferentes
sistemas, como Coursera e edX, vém adaptando suas abordagens para a avaliacdo das devidas
atividades. Contudo, utilizando abordagens distintas, ambos os sistemas fazem uso dos mais
populares métodos de avaliacdo dessas atividades, avaliagdo por pares e avaliacao automatica.
Entretanto, cada técnica apresenta suas vantagens e desvantagens, principalmente sob o olhar na
aprendizagem do aluno, uma vez que além de propiciar um aumento na aprendizagem, avaliagdo
por pares se destaca por possuir qualidade na avaliacdo semelhante ao de um especialista. Mas,
avaliacdo automatica ganha olhares por se tratar de um método que prové rapido feedback, e
que, quanto maior a base de treino, a técnica apresenta melhor eficicia, além de ser utilizado
com o proprio sistema EAD em diferentes aspectos, como por exemplo, acompanhamento das
limitacdes existentes nos alunos, entre outras palavras, quais sio as dividas que determinado
aluno possui, que sdo extraidas através de caracteristicas oriundas da avaliacdo de atividades
subjetivas. Com isso, o presente trabalho propde um modelo de avaliacdo com qualidade de
atividades subjetivas, com o intuito de diminuir a sobrecarga gerada pela avalia¢ao de atividades
subjetivas no professor e auxiliar no processo da aprendizagem dos alunos. O sistema foi
calibrado com aproximadamente 5407 avaliacOes e redacdes, onde passou por um experimento
contendo 60 redacdes que indicou que as avaliacdes realizada pela abordagem sao semelhantes
as avaliacdes realizadas pelo especialista com 95% de nivel de confianca. Além de mostrar um

precisdo mais elevada em relag@o a avaliacao provida pela abordagem.

Palavras-chaves: Processamento de Linguagem Natural, PLN, Avaliacdo de atividades subjeti-

vas, Sobrecarga do professor, Avaliacao de atividades escritas.



ABSTRACT

Against the workload generated by the evaluation of activities written in online learning, different
systems, like Coursera and edX, have adapted their approaches to the evaluation of the appropriate
activities. However, using differents approaches, both systems do use of the most popular methods
of evaluating such activities, peer review, and automatic evaluation. However, each technique
presents its advantages and disadvantages, especially under the student learning perspective,
since in addition to providing an increase in learning, peer evaluation stands out for having
quality in the assessment similar to that of a specialist. But, automatic essay evaluation is a
method that provides fast feedback, and how larger the training base is, the technique has better
efficacy, in addition to being used with the online learning system in different aspects, such as
monitoring the existing limitations in students, among other words, what are the doubts that a
student has, which are extracted from patterns derived from the evaluation of subjective activities.
Thus, the present work proposes a model to evaluate efficiently subjective activities, reducing
the workload generated by the evaluation of subjective activities by the teacher. The automatic
essay score system was calibrated with approximately 5407 evaluations and essays, where it
underwent an experiment containing 60 essays which indicated that the evaluations carried out
by the approach are similar to the expert’s evaluations with 95% level of trust. In addition to

showing a higher accuracy in relation to the evaluation provided by the approach.

Keywords: Automatic essay score. Natural Language Processing. Teacher workload.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo, introduziremos nosso trabalho. Serdo apresentadas a motivagdo con-
textualizando o problema a ser abordado, bem como os objetivos a serem alcancados, escopo,

contribui¢des, e organizacdo do presente texto.

1.1 Motivacao e contextualizacao

Com o passar dos anos, o ensino tradicional ganha novos olhares: A Educacdo a Distancia
(EAD) se torna cada vez mais ativa e presente em ambientes presenciais de ensino-aprendizagem
(MORAN, 2008). Como consequéncia desse fato, varios paises adaptam suas abordagens edu-
cacionais, promovendo assim, cursos em diversas modalidades: presenciais ou a distancia. Na
modalidade de ensino a distancia, o aluno é um dos principais responsdveis por seu proprio
aprendizado (SILVA, 2004). Assim, o uso de ambientes EAD € de fundamental importancia para

manter o contato aluno-professor fora da instituicao fisica.

A Associacio Brasileira de Educacgio a Distancia (ABED!) divulga anualmente os
resultados obtidos pelo Censo EAD BR?. Em 2013, o censo correspondente ao ano de 2012
mostrou que o nimero de matriculas em ambientes EAD era de 5,8 milhdes no Brasil. Em 2014,
dados correspondentes ao ano de 2013, a ABED relatou que este nimero aumentou 52,2%, como

mostra a Figura 1.

Figura 1 — Aumento no nimeros de matriculas em ambientes EAD
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Fonte — Adaptada do Censo EAD

<http://www.abed.org.br/site/pt/>
2 <http://www.abed.org.br/site/pt/midiateca/censo_ead/1193/2013/09/>
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No mesmo censo, a ABED apresenta a quantidade de cursos por nivel educacional
criada para atender, a0 mdximo, a demanda de matriculas. O nimero de cursos regulamentado
totalmente a distancia oferecidos em 2014 foi de 1840, e o total de cursos semipresenciais
registrado foi de 3453.

A carga hordria dos cursos ainda € um fator que influencia bastante. Em 2014, a carga
horaria dos cursos regulamentados totalmente a distancia pode ser observada na Figura 2. A
figura mostra que aproximadamente 58% dos cursos ofertados possuem mais de 700 horas e que

aproximadamente 22% aprensentam uma carga hordria entre 360 a 659 horas.

Figura 2 — Carga hordria dos cursos totalmente a distancia oferecidos em 2014

PORCENTAGEM DA CARGA HORARIA

M Entre 360 a 659 horas M Mais de 700 horas W Qutra

58%

Fonte — Adaptada do Censo EAD

Em cursos regulamentados semipresenciais, a carga hordria da maioria dos cursos,

aproximadamente 38% dos cursos, foi mais de 700 horas, de acordo com a Figura 3.

Figura 3 — Carga hordria dos cursos semipresenciais oferecidos em 2014

PORCENTAGEM DA CARGA HORARIA

M Entre 161 e 359 horas M Entre 360 e 659 horas
W Mais de 700 horas W Outra

38%

Fonte — Adaptada do Censo EAD
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Levando em consideracdo a quantidade de alunos por turma em cursos totalmente a
distancia, a ABED, em 2014, registrou que aproximadamente 47 turmas possuem entre 31 e 50
alunos e com 20% das turmas, a quantidade de alunos esté entre 51 e 100 alunos por turma. A

Figura 4 apresenta a porcentagem das turmas com os respectivos intervalos de alunos.

Figura 4 — Quantidade de alunos por turma em cursos totalmente a distancia
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organizados em alunos 50 alunos 100 alunos a 500 alunos a1000alunos  de 1000 alunos
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B Quantidade de alunos por turma

Fonte — Adaptada do Censo EAD

Em cursos semipresenciais de 2014, a quantidade de alunos em aproximadamente
em 70 turmas, representando a maioria, estava em um intervalo entre 31 a 50 alunos, e em

aproximadamente 21 turmas, a quantidade era até 30 alunos, como pode ser visto na Figura 5.

Figura 5 — Quantidade de alunos por turma em cursos semipresenciais
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turmas

B Quantidade de alunos por turma

Fonte — Adaptada do Censo EAD

Com o avanco da EAD surgem varios ambientes para o auxilio da aprendizagem (AL-
MEIDA, 2003). Atualmente, diferentes tipos de tecnologias digitais de informagao e comunicagdo

(TDIC) apoiam a modalidade de ensino a distancia. Como tecnologias, nds temos os Sistemas
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de gerenciamento de aprendizagem (do inglés Learning Management Systems - LMS) (SCLA-
TER, 2008), os sistemas tutores inteligentes - STI (SLEEMAN; BROWN, 1982), os sistemas
educacionais de hipermidia adaptativa (do inglé€s Adaptive Educational Hypermedia Systems)
(BRUSILOVSKY, 1998), os sistemas de aprendizagem colaborativa apoiados por computador
(do inglés Computer-Supported Collaborative Learning - CSCL) (STAHL; KOSCHMANN;
SUTHERS, 2006) e, mais recentemente, os cursos online abertos e massivos (do inglés Massive
Online Open Courses - MOOCs) (MARTIN, 2012), apresentados na Figura 6, que agregam
novos rumos e estratégias de ensino, auxiliando aos alunos em desenvolvimento de provas e
atividades. Com a mediag¢do da tecnologia, buscando permitir o aprendizado a partir de qualquer
lugar, a qualquer momento e para qualquer pessoa (AAAL?), hd um processo de mudanca no
paradigma de aprendizagem, o processo de ensino e aprendizagem antes vinculados as aulas
presenciais sofre uma descentralizacdo (BITTENCOURT et al., 2008).

As tecnologias educacionais, entre outras palavras, os sistemas educacionais, possuem
limitacdes em avaliar e dar feedback para trabalhos complexos dos estudantes com avaliagdes
escritas, tais como provas matematicas, projeto de problemas e redacdes (PIECH et al., 2013).
Atualmente, os ambientes EAD oferecem solu¢des mais simples diante da dificuldade mencio-
nada, como por exemplo, questdes objetivas, variando entre verdadeiro e falso, multipla escolha

ou relacionar colunas, dado que este tipo de questdo € facilmente avaliado de forma automatica.

Figura 6 — Sistemas EAD
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Fonte — Elaborada pelo autor
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1.2 Problematica e Justificativa

No contexto de atividades subjetivas, como redagdes, diante de milhdes de usudrios em
ambientes EAD, geraria grande sobrecarga para o professor/tutor (VRASIDAS; MCISAAC,
1999) avaliar tais atividades, pois seria grande a quantidade de dados gerados (FOLEY; KO-
BAISSI, 2006). Ainda que os sistemas EAD sao limitados para realizar este tipo de avaliagdo,
fica a responsabilidade do professor a corre¢cdo manual, o que por consequéncia, quanto mais
alunos nestes ambientes, implica em mais atividades escritas para serem corrigidas gerando

muita sobrecarga para o professor, sendo uma atividade custosa e que demanda bastante tempo.

Eliminar atividades escritas nesses ambientes ndo é uma boa solugcdo. Segundo (NAGIN,
2003), a escrita ¢ uma ferramenta essencial para a aprendizagem. Em seu livro, (NAGIN et al.,
2012) afirma que diversos fatores socioculturais estdo ligados com a escrita, sendo um deles
a comuni¢do e que seus impactos influenciam na aprendizagem das criangas. Em uma edi¢ao
da editora Abril (ABRIL, 2013)* h4 énfase para a importancia da escrita, sendo de extrema

relevancia nas relacdes sociais, difusio de ideias e informagdes.

Sabendo que eliminar atividades escritas dos ambientes EAD nao € solucdo, nos depara-

mos com nosso problema geral:

(Problema Geral) Como diminuir a sobrecarga no professor gerada pela avaliacio de atividades

subjetivas presentes em ambientes EAD?

Diante disto, tém-se o surgimento de diversas solugdes para diminuir a sobrecarga gerada
pela avaliacdo das atividades escritas sobre o professor e, segundo (BALFOUR, 2013), dois
possiveis caminhos podem ser adotados:

(1) Avaliagao por pares calibrada (ROBINSON, 2001) e (KOLLER; NG, 2012): Avaliacao
especifica onde cada estudante avalia determinadas atividades escritas. Tal solu¢do € usada

pelo Coursera’.

(i1) Sistema de Avaliacdo automdtica (MARKOFF, 2013): Utiliza algoritmos baseados em
técnicas de Processamento de Linguagem Natural, extracdo de informagao e recuperagio
da informagio (JACKSON; MOULINIER, 2007). Atualmente, o EdX% e MIT’ fazem uso

desta tecnologia.

Avaliagdo por pares calibrada e avaliacao automadtica de atividades escritas possuem

seus pontos positivos e suas limitagdes, como pode ser observado na Tabela 1. Visando uma

4 <http://educarparacrescer.abril.com.br/comportamento/importancia-escrita-559518.shtml> : Acessado pela

dltima vez em agosto de 2015
<https://www.coursera.org/>
<https://www.edx.org/>
<http://web.mit.edu/>


http://educarparacrescer.abril.com.br/comportamento/importancia-escrita-559518.shtml
https://www.coursera.org/
https://www.edx.org/
http://web.mit.edu/
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comparacao explicita entre ambas as técnicas, pode ser destacada a qualidade obtida em ambas
as avaliacdes. Além de outros pontos que divergem ambas os métodos para avaliacio, segundo
(TENORIO et al., 2016), a avaliacdo por pares calibrada possui qualidade que se assemelha
a qualidade de um especialista, em nosso caso, um professor, diferentemente da qualidade da
avaliagdo automatica, que ainda € uma incognita. Contudo, segundo (BALFOUR, 2013), a
avaliacdo automadtica além de ser mais vidvel comercialmente e prover feedback para o aluno
quase que imediato. Com essa forma de avaliacdo também € possivel extracdo de caracteristicas

de cada aluno, identificando quais sdo suas deficiéncias e limitagdes.

Tabela 1 — Comparacdo entre Avaliacdo automdtica e Avaliagdo por pares calibrada de ativida-

des escritas

Fatores

Avaliacao automatica - PLN

Avaliac¢ao por pares calibrada

Avaliagdo dos textos

Redacgdes niveladas ou tépicos
Focado em redacdes

Redacio estruturada é melhor avali-
ada

Avalia de forma literal que figurativa

Topicos simples

Redacdes curtas

Nao necessita de muita estruturagdo
para avaliacdo da redagdo

Pode ser usada para alguns textos fi-
gurativos

Consisténcia da avaliagdo

Elevada Consisténcia

3 avaliagdes comentadas divergem
Qualidade das avaliacdes é determi-
nada parcialmente pela calibragem
das notas

Comentdrios providos

Importantes elementos como organi-
zacdo, estilo e criatividade
Baseado em uma andlise estatistica
ou por pesquisa semantica
Pode haver perda de elementos sutis

Pode ser avaliada seguindo uma
sequéncia dos fatos
Comentarios providos por humanos

Depende da habilidade e da capaci-
dade do revisor

Intervengdo de um especialista

Requer uma base de treino com +100

A avaliagdo se torna invidvel com
milhares de redacdes

Fonte — Adaptado de (BALFOUR, 2013)

Com isso, tem-se o problema especifico:

(Problema Especifico) Como melhorar a qualidade da avaliagdo automatica para atividades

subjetivas escritas em Lingua Portuguesa Brasileira?

Para tanto, € apresentado como questdo de pesquisa (QP), o seguinte questionamento:

QP: De que maneira a avaliagdo automadtica apresenta a mesma qualidade, ou melhor, apresenta

avaliagdes semelhantes se comparada as correcdes realizadas por um especialista?
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1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € melhorar a qualidade da avaliacao automatica de
atividades subjetivas em lingua portuguesa brasileira. Desta maneira, a partir das questdes

de pesquisas apresentadas na se¢ao 1.2, foram propostos os seguintes objetivos especificos:

(i) Realizar uma revisao sistemdtica a fim de comparar as técnicas que vém sendo utiliza-
das pela comunidade cientifica que obtiveram os melhores resultados em avaliacdo de

atividades subjetivas;
(i1) Definir e implementar estratégias para avaliar as atividades subjetivas:

e Criar um modelo conceitual com base na revisao sistematica realizada;

e Consolidar o modelo conceitual em um modelo arquitetural;

(i11) Avaliar empiricamente o impacto do modelo de avaliacao de atividades subjetivas;

1.4 Escopo do Trabalho

O escopo desta pesquisa visa alcangar os objetivos definidos na se¢do 1.3 com avalia-
coes de atividades subjetivas através de textos compreendidos por computador, nesse contexto,
redagdes e atividades desenvolvidas em Foruns educacionais online. Entretanto, afirmamos estar

fora do escopo desta pesquisa abordar as seguintes questoes:

1. Considerar avaliacdes subjetivas de atividades manuscritas;

2. Considerar avaliacdes subjetivas em geral (chat, artigos, entre outros);

1.5 Contribuicoes do Trabalho

O presente trabalho pretende contribuir para as dreas de Informética na Educagdo, com
a reducdo da sobrecarga por parte do professor através de uma avaliagdo com qualidade de
atividades subjetivas, mediante o escopo apresentado na secao 1.4. Contribuir, também, para a
aréa de Inteligéncia Artificial, mas especificamente, na subdrea de Processamento de Linguagem

Natural.

1.6 Organizacao do trabalho

Essa proposta de dissertacdo encontra-se organizada da seguinte maneira: no Capitulo 2
apresentamos conceitos, técnicas e abordagens importantes para uma inicial compreensao do
que estd sendo abordado nesse trabalho. No Capitulo 3, apresentamos os trabalhos relacionados

levantados frutos de uma Revis@o Sistematica, listando suas técnicas e limita¢des, e por fim
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uma tabela comparativa para o modelo de avaliacdo de atividades escritas. A proposta da
dissertacdo € apresentada no Capitulo 4, onde poderd ser encontrada a Metodologia aplicada,
todo o processo de avaliacao de atividades subjetivas, mencionando métricas e técnicas. No
Capitulo 5, é encontrado o Design de Experimento que tem como objetivo avaliar o modelo que
estd sendo proposto neste trabalho. No Capitulo 6, estdo disponiveis os resultados e discussoes
levantadas acerca do uso da abordagem aqui desenvolvida, e, por fim, no Capitulo 7, estd a
conclusao do trabalho, listando as principais contribui¢des do trabalho, bem como suas limitacdes

para futuras melhorias.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo abordados os principais topicos contendo os fundamentos tedricos
dessa dissertac@o, necessarios para uma apropriada compreensdo da mesma. Tais topicos servirdo
como uma base tedrica para a andlise e compreensao dos elementos do modelo apresentado,
bem como o entendimento completo de sua implementacao em um ambiente e processo de sua

validacao.

2.1 Avaliacao de Atividades Escritas - Modelo do Exame Nacional do Ensino Médio

O Exame Nacional do Ensino Médio - ENEM! ¢ uma avalia¢io composta de questdes
de multipla escolha e por uma questdo dissertativa-argumentativa realizada nacionalmente pelo
Ministério da Educagao - MEC (CASTRO; TIEZZI, 2005) para ingresso dos estudantes em redes
de ensino superior. Entretanto, cada parte do ENEM (questdes de multipla escolha e a questao
dissertativa) € avaliada com diferentes critérios. Para avaliacdo da parte composta por questoes
de multiplia escolhas, o aluno recebe uma nota proporcional a quantidade de acertos seguidas de
um peso de acordo com a dificuldade da questdo correspondente. Em contrapartida, a avaliacdo
da questdo dissertativa ou redacio acontece com o auxilio de um modelo de avaliagdo que esta
relacionado as trés dimensdes do discurso da linguistica (FONSECA, 1993): (i) Sintaxe?, (ii)
Semantica® e (iii) Pragmatica®.

O Modelo de avaliagdo € composto por 5 competéncias gerais que sao divididas em 6

niveis de desempenho com a sua determinada pontuagdo. Sao elas:

(i) Demonstrar dominio da modalidade escrita formal da Lingua Portuguesa: O Aluno
deverd ter consciéncia da diferenca entre a escrita formal e informal, evitando o emprego
repetido de palavras ao relacionar ideias (e, ai, dai, entdo), e obedecer as regras de
concordancia nominal e verbal, regéncia nominal e verbal, pontuagdo, flexdao nomial e

verbal, colocacdo pronominal, grafia das palavras e divisdo sildbica:

0 ponto Nao demonstra conhecimento da modalidade escrita formal da Lingua Portu-

guesa;

40 pontos Demonstra dominio precdrio da modalidade de escrita formal da Lingua Portu-
guesa, de forma sistematica, com diversos desvios gramaticais, de escolha de registro

e de convengdes da escrita;

80 pontos Demonstra dominio insuficiente da modalidade de escrita formal da Lingua

Portuguesa, com muitos desvios gramaticais e convencdes da escrita;

<http://portal.inep.gov.br/enem>

Estudo da combinag@o entre as palavras de uma determinada linguagem.
Estudo da interpretagdo entre as palavras de uma determinada linguagem.
Estudo das relacdes entre as palavras, frases ou periodos de uma linguagem.

AW N =


http://portal.inep.gov.br/enem
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120 pontos Demonstra dominio mediano da modalidade escrita formal da Lingua Portu-

guesa, com alguns desvios gramaticais e de convengdes da escrita;

160 pontos Demonstra bom dominio da modalidade escrita formal da Lingua Portuguesa,

com poucos desvios gramaticais e de convencdes da escrita;

200 pontos Demonstra excelente dominio da modalidade escrita formal da Lingua Por-
tuguesa. Os desvios gramaticais serdo aceitos somente como excepcionalidade e

quando ndo caracterizem reincidéncias.

(il) Compreender a proposta de redacao e aplicar conceitos das varias areas de conheci-
mento para desenvolver o tema, dentro dos limites estruturais do texto dissertativo-
argumentativo em prosa: Etapa responsdvel em avaliar a compreensdo da proposta de
redagdo. Exige que o texto escrito pelo aluno seja dissertativo-argumentativo®. E pre-
ciso apresentar um texto que exponha um aspecto relacionado ao tema, defendendo uma
posi¢do, uma tese®, com recursos argumentativos, de modo a convencer o leitor, como
exemplos, dados estatisticos, pesquisas, fatos comprovaveis, citacdes ou depoimentos de
pessoas especializadas no assunto, alusdes historicas e comparagdes entre fatos, situagoes

e épocas:

0 ponto Fuga ao tema ou ndo atendimento a estrutura dissertativo-argumentativa;

40 pontos Apresenta o assunto, tangenciando o tema, ou demonstra dominio precario do

texto dissertativo-argumentativo, com tracos constantes de outros tipos textuais;

80 pontos Desenvolve o tema recorrendo a copia de trechos dos textos motivadores ou
apresenta dominio insuficiente do texto dissertativo-argumentativo, nao atendendo a

estrutura com proposi¢do, argumentacado e conclusio;

120 pontos Desenvolve o tema por meio de uma argumentacdo previsivel e apresenta
dominio mediano do texto dissertativo-argumentativo, com proposi¢do, argumentagao

e conclusao;

160 pontos Desenvolve o tema por meio de uma argumentagdo consistente e apresenta
bom dominio do texto dissertativo-argumentativo, com proposicao, argumentagao e

conclusio;

200 pontos Desenvolve o tema por meio de uma argumentacido consistente, a partir
de um repertdrio sociocultural produtivo, e apresenta excelente dominio do texto

dissertativo-argumentativo.

(iii) Selecionar, relacionar, organizar e interpretar informacoes, fatos, opinioes e argu-
mentos em defesa de um ponto de vista: Nesta etapa, o aspecto avaliado no texto € a
relacdo, organizacgdo e interpretacdo das informagdes, fatos, opinides e argumentos acerca

da proposta:

Tipo de texto que demonstra a verdade de uma ideia ou tese, segundo MEC.
6 Ideia que serd defendida no texto. Deve estar relacionada ao tema e apoiada em argumentos ao longo da redacio



(iv)

v)
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0 ponto Apresenta informacodes, fatos e opinides nao relacionados ao tema e sem defesa

de um ponto de vista;

40 pontos Apresenta informagdes, fatos e opinides pouco relacionados ao tema ou incoe-

rentes e sem defesa de um ponto de vista;

80 pontos Apresenta informagdes, fatos e opinides relacionados ao tema, mas desorga-
nizados ou contraditérios e limitados aos argumentos dos textos motivadores, em

defesa de um ponto de vista;

120 pontos Apresenta informacdes, fatos e opinides relacionados ao tema, limitados aos
argumentos dos textos motivadores e pouco organizados, em defesa de um ponto de
vista;

160 pontos Apresenta informacgdes, fatos e opinides relacionados ao tema, de forma

organizada, com indicios de autoria, em defesa de um ponto de vista;

200 pontos Apresenta informagdes, fatos e opinides relacionados ao tema proposto, de
forma consistente e organizada, configurando autoria, em defesa de um ponto de

vista.

Demonstrar conhecimento dos mecanismos linguisticos necessarios para a constru-
¢ao da argumentacio: Esta competéncia tem como objetivo avaliar aspectos ligados a
estruturagdo légica e formal entre as partes da redacdo. Nesta etapa, a organizagao tex-
tual exige que as frases e os pardgrafos estabelecam entre si uma relacdo que garanta a

sequenciagdo coerente do texto:
0 ponto Auséncia de marcas de articulacdo, resultando em fragmentacdo das ideias;

40 pontos Articula as partes do texto de forma precdria;

80 pontos Articula as partes do texto, de forma insuficiente, com muitas inadequagdes e

apresenta repertdrio limitado de recursos coesivos;

120 pontos Articula as partes do texto, de forma mediana, com inadequagdes e apresenta

repertorio pouco diversificado de recursos coesivos;

160 pontos Articula as partes do texto com poucas inadequacdes, € apresenta repertorio

diversificado de recursos coesivos;

200 pontos Articula bem as partes do texto s apresenta repertdrio diversificado de recursos

COEeSsIVos.

Elaborar proposta de intervencao para o problema abordado, respeitando os direi-
tos humanos: Nesta etapa, o aspecto a ser avaliacdo na redacdo € a apresentagdo de uma

proposta de interven¢do social ao problema abordado, apoiada em argumentos consistentes:

0 ponto Nao apresenta proposta de intervengao ou apresenta proposta de interven¢ao nao

relacionada ao tema ou ao assunto;
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40 pontos Apresenta proposta de intervengdo vaga, precdria, ou relacionada apenas ao

assunto;

80 pontos Elabora, de forma insuficiente, proposta de intervengao relacionada ao tema

ou ndo articulada com a discussiao desenvolvida no texto;

120 pontos Elabora, de forma medianda, proposta de intervencao relacionada ao tema e

articulada a discussao desenvolvida no texto;

160 pontos Elabora bem a proposta de intervenc¢ao relacionada ao tema e articulada a

discussdo desenvolvida no texto;

200 pontos Elabora muito bem a proposta de intervencdo, detalhada, relacionada ao tema

e articulada a discussao desenvolvida no texto.

Como pode ser observado, a nota final varia entre 0-1000. Contudo, ha alguns fatores
que influenciam exclusivamente na nota zero. Sdo eles: (i) a redacdo que ndo obedecer a estrutura

dissertativo-argumentativa e (i) a redacdo que ndo respeite os direitos humanos.

2.2 POS Tagging - Etiquetagem: Analisadores Sintaticos

A POS Tagging ou etiquetagem é a marcacdo de uma classe gramatical (MARTIN;
JURAFSKY, 2000). Ela é responsdvel pela identificacdo dos itens lexicais e da classe que
determinada palavra, em uma sentenca, possui, gerando uma arvore de derivacdo sintdtica,
como mostra a Figura 7. A principal fun¢do desempenhada pela etiquetagem € a resolucao das
ambiguidades.

Figura 7 — Arvore de Derivagdo Sintatica

Frase

-

L] |

r

v v v

0 gato cagou o rato

|

Fonte — Elaborada pelo autor

Os etiquetadores podem ser construidos (i) baseados em regras (VOUTILAINEN, 1995),
restricoes (CHANOD; TAPANAINEN, 1995), casos (DAELEMANS et al., 1996) e em arvores
de decisdes nao probabilisticas, denominados simbdlicos, (ii) baseados em modelos probabilis-
ticos (SCHMID, 2013) podendo utilizar de redes neurais (MA et al., 1999), mdxima entropia
(REYNAR; RATNAPARKHI, 1997), Modelo de Markov (WILKENS; KUPIEC, 1995) e arvores
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de decisao probabilisticas (SCHMID, 2013) para calcular qual a probabilidade de determinada
palavra receber a etiqueta com seu respectivo contexto, denominado estocésticos, ou (iii) hi-
bridos, que sdao baseados na combinagcdo dos dois modelos apresentados anteriormente, ou
seja, o processo de etiquetagem deste modelo emprega tanto os modelos baseados em regras
quanto os modelos estocasticos. Um modelo bastante conhecido na literatura que utiliza esse
tipo de abordagem € o etiquetador TBL (BRILL, 1994), (BRILL, 1995a), (BRILL, 1995b). Tal

etiquetador foi construido com intuito de maximizar vantagens e minimizar as desvantagens.

Denomina-se analisadores sintaticos (em inglés, parsers) como os sistemas que realizam
a andlise estrutural e seus constituintes. Os parsers sdo responsaveis pelo reconhecimento de
estruturas validas a partir de um termo 1éxico cuja responsabilidade € definir o vocabulério e o
conjunto de regras, compondo assim, a gramatica da lingua (YOUNGER, 1967). O analisador
Iéxico € usado pelo sintdtico a fim de reunir os itens lexicais da lingua e de sua respectiva
gramdtica (AHO; ULLMAN, 1972).

2.3 Dicionario: Analisadores Ortograficos

Utilizacdo de diciondrios para verificar a grafia correta de uma determinada palavra é
uma estratégia que reduz bastante o processamento, uma vez que se a palavra estiver presente
na base de dados, ndo serd possivel realizar substituicdes por novas. Contudo, o tamanho do
diciondrio pode ser imenso, o que traz a necessidade de haver regras para analizar as palavras
por afixos, recuperando o radical da palavra através de algoritmos genéticos (JOSE; PAIVA;
BITTENCOURT, 2015), por exemplo.

Analisadores ortograficos utilizam regras para extrair sufixos e afixos de palavras, tendo

apenas que possuir o radical da palavra em uma base de dado, economizando espaco em disco.

2.4 Extracido de Termos Seméanticos

Modelo estatistico cujo principal objetivo € identificar termos a partir de parametros
observaveis (RAMOS, 2003). Esses termos podem ser combinados originando termos compostos
denominados de N-Gramas. N-gramas € uma técnica responsdvel em criar sequéncias de palavras
a partir de uma sentenca (BROWN et al., 1992) utilizada principalmente na andlise conceitual

entre partes (palavras, frases, pardgrafos) do texto.

A andlise conceitual das relagdes entre as partes de um texto pode ser realizada através do
uso de frequéncias dos termos no texto (CARROLL; DAVIES; RICHMAN, 1971). A frequéncia
de termos em um texto vem usada desde a década de 80 com diferentes abordagens, uma delas
€ deteccao de memorizacao de palavras que nao sao comuns (GREGG, 1976) e outra seria a
deteccao de ambiguidades presentes nos idiomas (RAYNER; DUFFY, 1986).

Entretanto, o uso de frequéncia de palavras presentes em um texto teve seu dpice com o

surgimento da Recuperacido de Informagdo (MANNING, 1995) utilizando modelos de vetores
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como identificacdo semantica entre termos. Os documentos passaram a ser tratados como um

conjunto de vetores, € estes vetores, compostos por palavras, como pode ser visto na Figura 8.

Figura 8 — Relacdo matricial por vetores entre palavras por documentos

d

wid | q1 [ d2 | d2 | d3 | d4 |d5
wi | 1|0 2 1 0 1

w3 1 3 1 0 1 0

Fonte — Elaborada pelo autor

Sabendo que os documentos ja poderiam ser expressos como coordenadas em um plano
cartesiano, calcular a relacdo semantica entre esses textos seria 0 mesmo que calcular a distincia
entre eles (GUPTA; JAIN, 1997). Diferentes abordagens, como Distancia Euclidiana (CANCHO,
2004) ou Célculo do Cosseno (ZHANG; CALLAN; MINKA, 2002), apresentadas da Equacao 2.1
e Equacdo 2.2 respectivamente, poderiam entio ser usadas para o célculo dessa distancia. A
Figura 9 mostra graficamente a distancia existente entre dois documentos representados por

vetores através do cosseno.

Vi —a)?+ (2 — @2+ o+ 00— )2 = 2.1)
cosf = =0t~ 2.2)
v|.|ul

Em contrapartida, para comparar documentos, houve a necessidade de ponderagao de
alguns termos, como por exemplo artigos, preposi¢des ou qualquer outra classe gramatical que
ndo seja significamente semantica. Além disso, documentos longos teriam vantagens absurdas
sobre documentos pequenos (CALLAN, 1994). Com efeito, novas abordagens relacionadas a
remocao de tais classes gramaticais e ao ponderamento de palavras que possuem altas frequéncias,
nos documentos, foram criadas: (i) eliminacao de Stopwords (WILBUR; SIROTKIN, 1992) e
(ii) ponderagdo TF-IDF’ (SALTON; BUCKLEY, 1988), respectivamente. Diante das técnicas
criadas para equilibrar comparacdes entre documentos longos e curtos, Distancia Euclidiana e
Distancia através do cosseno, para o célculo da relagdo semantica expressa pela distancia entre os
vetores do documentos, teriam suas vantagens e desvantagens (STREHL; GHOSH; MOONEY,
2000).

7

do Inglés: term frequency—inverse document frequency



27

Figura 9 — Distancia Vetorial

\

Fonte — Elaborada pelo autor

2.5 Raciocinio Baseado em Casos

Raciocinio baseado em casos (RBC) é uma técnica para extragdo de conhecimento com
base em experiéncias obtidas anteriormente (WANGENHEIM; WANGENHEIM, 2003). Através
de RBC é possivel (1) extrair conhecimento, (ii) verificar significincia dos casos propondo uma
solucdo e, por fim, (iii) armazenar o caso e sua respectiva solug¢do. A Figura 10 apresenta o fluxo

gerado por essas trés fases.

Figura 10 — Fluxo da extracdo de Conhecimento por RBC

Extrair e
conhecimento Identificar

partir de caracteristicas
experiéncias significantes dos

Armazenar caso
€ sua respectiva

(casos) oriundos casos, a fim de 7
solucéo

de dados criar uma

anteriores ou de solugéo 6tima
situacoes atuais

Fonte — Elaborada pelo autor

2.5.1 Referencial Historico

Por volta da década de 80, os Sistemas Especialistas Baseados em Regras® foram destaque
na Inteligéncia Artificial (HAYES-ROTH, 1985). Tais sistemas eram aplicados em resolu¢des

8 do Inglés: Rule-Based Expert Systems (RBES)
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de problemas onde havia a necessidade de conhecimento especifico, problemas de hardware,
exploragdo geografica e até mesmo na medicina (STANFILL; WALTZ, 1986). Entretanto, apesar
do sucesso com o uso dos Sistemas Especialistas Baseados em Regras, de acordo com Schank
(1987), estes sistemas possuem diversos problemas: (i) a constru¢do da Base de conhecimento
exige conhecimento bastante técnico oriundo de Especialistas, o que dificulta a construgao; (ii)
incapacidade de lidar com problemas que ndo estdo explicitamente presentes nas regras; e (iii)

necessidade de explicitar, formalizar e estabelecer bem as regras.

Diante dessa dificuldade, uma nova forma de abordar tais problemas foi criada: Racioci-
nio Baseado em Casos. Com esse tipo de paradigma, os sistemas ndo necessitavam mais de um
modelo de dominio explicito, e a base de conhecimento gerada por meio de experiéncias obtidas
anteriormente (casos), pois identificar caracteristicas significativas € mais facil do que criar
um modelo de dominio explicito (AAMODT; PLAZA, 1994). Por fim, tal abordagem poderia

aprender novos conhecimentos que seriam obtidos com casos futuros (SCHANK, 1983).

2.5.2 Tipos de Conhecimento

Para constru¢do de um sistema RBC, é necessario conhecimento sob quatro aspectos que
estdo relacionados aos dados (RICHTER, 1995):

(i) Vocabulario: Inclui o conhecimento necessdrio para a escolha das caracteristicas utilizadas
para descrever os casos. Entretanto, existe um trade-off para a escolha das caracteristicas.
Estas precisam levar em considerac@o caracteristicas que sejam uteis para resolucoes
de problemas semelhantes, a0 mesmo tempo, evitar escolher caracteristicas que sejam
utilizados em casos muitos diferentes, o que poderia gerar uma falsa solugdo para o

problema;

(il) Medidas de Similaridade: Inclui o conhecimento adequado para a escolha da medida de
similaridade sob o aspecto de prover a organizagcdo mais eficiente da base e o método de

recupera¢do do caso mais adequado;

(iii) Conhecimento adaptativo: Inclui o conhecimento sob o processo de implementacdo de
adaptacio e estdgios de avaliacdo no sistema RBC. E nessa etapa que deve ser levado em

consideragdo sobre como as diferencas entre os problemas afetam nas solugdes;
(iv) Casos: Conhecimento adquirido com base em problemas e solugdes desenvolvidas anteri-

ormente.

2.6 Validacao cruzada

A técnica de validagdo cruzada consiste em avaliar a capacidade de generalizacdo de
um modelo dado um determinado conjunto de dados (GOLUB; HEATH; WAHBA, 1979). Em
sistemas onde o objetivo € predicdo, a validacdo cruzada estima o quao preciso o modelo é.
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Entre outras palavras, expressar o desempenho para qualquer conjunto de dados (KOHAVI et al.,
1995). O conceito central da validacdo cruzada € o particionamento dos dados em subconjuntos,
e, apos tal particionamento, ter subgrupos que possam ser usados para formacao de Base de

conhecimento, Base de treino ou Base para testes.

Existem diversas maneiras de dividir os dados, contudo, segundo Kohavi et al. (1995),
trés dessas formas s@o as mais utilizadas: (i) holdout (KIM, 2009). (ii) k-fold (BENGIO; GRAND-
VALET, 2004), e (iii) leave-one-out (KEARNS; RON, 1999).

A validacdo cruzada holdout consiste em dividir o conjunto total dos dados em dois

subconjuntos: (i) um destinado para formagio da base de conhecimento’, e (ii) outro para

. s . 2 .
valida¢do'®. Normalmente a divisdo dos dados é executada entre 3 para a base de conhecimento
1 .
e 3 para o conjunto de teste.

O método de validagdo cruzada k-fold consiste na divisao em k subconjuntos do mesmo
tamanho, e um determinado grupo k € usado para teste, enquanto os k-1 grupos sdo utilizados

para o calibragem do sistema e cdlculo da acuricia.

A validagdo cruzada por leave-one-out ¢ um caso particular da validacdo k-fold, tendo
como valor de k os tamanho total da amostra N. Este modelo apresenta uma validagdo completa
sobre os dados, entretanto, 0 modelo apresenta um alto custo computacional, sendo vidvel em

amostras pequenas.

A Equagao 2.3 apresenta a fungdo responsdvel por calcular o erro final de um modelo,
onde, por meio dessa funcdo € possivel calcular, de forma quantitativa, a generalizacdo do

modelo. Tal fun¢do € usada nos tipos de validagdo apresentados anteriormente.

v v

1 1 )
Errp=—3 ey =" (v~ 2.3)

i=1 i=1

onde:

v € a quantidade da amostra utilizada para o conjunto de validagcao
y; € o valor real esperado
y; € o valor predito

€y, € 0 residuo existente entre o valor real € o valor predito

2.7 Aprendizagem Profunda - Deep Learning

Aprendizagem profunda, também conhecida como Deep Learning'!, é uma subdrea de

Aprendizagem de Mdquina que investiga técnicas para modelar abstracdes em relacdo ao com-

Conjunto de treinamento

10" Conjunto de teste
" Variagio da palavra no Idioma Inglés
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portamento cerebral humano em tarefas como reconhecimento e processamento de linguagem
natural'>(SPYNS, 1996), por exemplo.

Segundo Bishop (2007), para modelar abstracdes de alto nivel de dados, é necessario
ter o conhecimento de caracteristicas mensurdveis relacionadas ao contexto. Algoritmos de
aprendizagem de maquina utilizam conjunto de dados para treinamento construido a partir
de um processo de engenharia de caracteristicas, entre outras palavras, extracdo de features
significativas ao contexto. Tal processo pode ser feito apenas pela maquina através de técnicas
de aprendizagem por representacdo (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013) ou mediados

por um especialista de dominio.

Logo, sabendo que a modelar abstracdes de alto nivel de dados necessita-se conhecimento
de caracteristicas mensuraveis, as Redes Neurais (FUNAHASHI, 1989), técnicas computacionais
que apresentam um modelo matemadtico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes,
sdo capazes de realizar reconhecimento de padrdes e auxiliar no processo de aprendizagem
por maquina. Uma Rede Neural Artificial é composta por vérias unidades de processamento
denominadas neurdnios. Os neurdnios (MCCULLOCH; PITTS, 1943) sdo conectados por canais
de comunicacdo que estdo relacionados as valores reais denominados pesos especificos. A
Figura 11 apresenta um modelo de rede neural simples, composto por uma funcao de ativagao,
no caso, soma, suas entradas e seus respectivos pesos e a fungdo de transferéncia. A Rede neural

mais simples possui apenas uma camada composto por apenas um neurdnio.

Figura 11 — Estrutura de uma Rede Neural simples

FUNGAO
DE SOMA

=0
wid

ENTRADAS x1— "% SAIDA |
wi
wa ~
l FUNGAO DE
pesos  TRANSFERENCIA

Fonte — Elaborada por McCulloch e Pitts (1943)

As redes neurais podem variar de acordo com a quantidade de camadas que estas
possuem. A rede neural composta por apenas um neurdnio é bastante limitada, usada basicamente
em atividades onde o problema € binéario, por exemplo, comutacao de circuitos com fungdes
booleanas. A Figura 12 apresenta uma estrutura que visa executar a operacao bindria AND. O
funcionamento desta rede neural é bastante simples: (i) entradas variando entre 0 e 1; (ii) funcdo
de ativacdo sendo a soma entre esses valores; (iii) fun¢@o de transferéncia verifica se o resultado

da soma € menor que 1.5; (iv) retorna 1 caso verdadeiro ou 0 caso falso. Note também que para

12" Subdrea da inteligéncia artificial e da linguistica que estuda os problemas da geracdo e compreensio automatica
de linguas humanas naturais mediadas pela tecnologia



31

mudar a opera¢io bindria para OR, basta apenas alterar o limite!® da funcdo de transferéncia

para 0.5.

Figura 12 — Rede Neural para operacio AND

X1 and x:z
-

Wz = 1,0

Fonte — Elaborada pelo autor

13 do Inglés threshold
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo detalharemos alguns trabalhos que consideramos relacionados as ideias
apresentadas nessa proposta de dissertacdo. Pesquisamos por aqueles que abordassem siste-
mas/ferramentas para avaliacdo de atividades subjetivas. Fomos capazes de encontrar trabalhos
de grande significancia afim de realizar uma andlise comparativa com o que estd sendo proposto.
No final da secdo 3.2, € apresentada a Tabela 3 para sumarizar as contribuicdes e limitacdes de

cada trabalho.

3.1 Revisao da literatura

Nesta secdo, detalharemos o processo de extracdo para os trabalhos relacionados aqui
listados. Importante ressaltar que apenas os trabalhos relacionados a avaliacao de atividades
subjetivas foram considerados. Para tanto para a extracao desses trabalhos, foi realizada uma

Revisdo sistematica (BUCHWALD et al., 2004) para levantamento de estudos primarios.

3.1.1 Protocolo da Revisao Sistematica

Com o intuito de levantar o estado da arte de Processamento de Linguagem Natural
para avaliacao de atividades escritas, temos a seguinte questdo: Como estd sendo a avaliagdo
de atividades subjetivas com técnicas de Processamento de Linguagem Natural?. Portanto,
nosso objetivo principal para relizagdo desta Revisao Sistemaética € identificar a efetividade do
uso de processamento de linguagem natural para a avaliacao de atividades subjetivas que estao

presentes em Foriins, redacoes e questoes dissertativas/argumentativas, Wikis e, por fim, Blogs.

Para tanto, temos as seguintes questdes que procuramos responder no final desta revisao

sistematica:

Qual a efetividade do uso de técnicas de processamento de linguagem natural para avaliacao

de atividades subjetivas?

e Quais sdo os desafios em usar processamento de linguagem natural visando avaliar a

ortografia visando sintaxe, semantica e pragmatica das atividades subjetivas?

e Quais sdo os critérios de qualidade que podem ser usados para avaliar atividades subjetivas

utilizando processamento de linguagem natural?

Quais técnicas sdo usadas para avaliar a sintaxe das atividades subjetivas?

Quais técnicas sdo usadas para avaliar a semantica das atividades subjetivas?

Quais técnicas sdo usadas para avaliar a pragmatica das atividades subjetivas?
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Com isso, foi desenvolvida a seguinte string de busca (O qué estd sendo usado, com
que finalidade, para o qué estd sendo usado): ("Natural Language Processing"OR "NLP") AND
(assess™ OR "evaluation"OR "review"OR "revision"OR "correction”) AND ("essay"OR "wiki"OR
"forum"OR "Blog"). Como bases de busca, nesse trabalho foram usadas ACM', IEEE?, Springer
Link®, Science Direct*, Web of Science’ e Scopus®. Foram extraidos 9318 artigos, classificados

conforme a subse¢do 3.1.2.

3.1.2 Critérios de Inclusdo e Exclusao

Os critérios de inclusdo admitidos para esta pesquisa foram:

e Estudos publicados somente em Lingua Inglesa;

e Estudos publicados entre janeiro de 2009 até 3 de marco de 2016, data que se justifica pelo

inicio do estudo;
e Estudos que foram avaliados empiricamente;
e Estudos completos publicados;

e Estudos publicados em Journal;
Contudo, para os critérios de exclusdo, nés temos:

e Estudos sem resultados empiricos;

e Estudos que ndo estdo escritos em Lingua Inglesa;

e Estudos que estdo duplicados;

e Estudos que ndo apresentam nenhuma relacdo com o intuito da pesquisa;

e Estudos publicados como short-papers ou secundarios, como por exemplo, workshops.

3.1.3 Extracao e Selecao dos Estudos Primarios

Com o objetivo da pesquisa definido (ver subsecdo 3.1.1) e os critérios de exclusio e
inclusdo dos estudos (ver subse¢do 3.1.2), o passo seguinte € a extracao dos artigos em cada base

de dados aprensetadas no final da subsecdo 3.1.1.

<http://dl.acm.org/>
<http://ieeexplore.ieee.org/Xplore/guesthome.jsp>
<http://link.springer.com/>
<http://www.sciencedirect.com/>
<https://webofknowledge.com>
<https://www.scopus.com/>

AN U RE W N =


http://dl.acm.org/
http://ieeexplore.ieee.org/Xplore/guesthome.jsp
http://link.springer.com/
http://www.sciencedirect.com/
https://webofknowledge.com
https://www.scopus.com/
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Tabela 2 — Quantidade de artigos por base de

dados
Base de dados Quantidade de artigos
ACM Digital Library 163
IEEE 814
Springer Link 921
Science Direct 1006
Web of Science 38
Scopus 6376
Total 9318

Fonte — Elaborada pelo autor

Para tanto, conforme pode ser visto na Tabela 2, tivemos um total de 9318 artigos
extraidos das bases de dados e cada base com a sua respectiva quantidade. Para auxilio desta

revisdo sistemadtica, fez-se uso da ferramenta StArt’.

Figura 13 — Extracdo dos Trabalhos Relacionados

Leitura do Titulo dos Artigos \
Leitura das Palavras Chaves

Eliminagdo dos Estudos duplicados /
1840 Artigos
. . Leitura dos Resumos
Leitura da Introdug&o e Conclusdo
/ \ 90 Artigos
% Leitura do Artigo completo
Q B =,
/ \ 5 Artigos

Fonte — Elaborada pelo préprio autor

A meta-analise oriunda desta revisao sistematica ainda nao esta finalizada. Contudo,
para a extracao dos trabalhos relacionados, foram avaliados, até 0 momento, aproximadamente
1.840 artigos, dentre os quais, foram extraidos, como processo final parcial, 90 trabalhos. A
leitura completa destes trabalhos resultou em 5 trabalhos fortemente relacionados com o tema
desta proposta, que serdo apresentados na secao 3.2. A Figura 13 mostra o processo de forma
detalhada.

7

Mais informagdes: <http://lapes.dc.ufscar.br/tools/start_tool>


http://lapes.dc.ufscar.br/tools/start_tool
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3.2 Sistemas de avaliacao automatica de atividades subjetivas

Nesta secdo serdo encontrados trabalhos relacionados a avaliacdo de atividades subjetivas
oriundos da secdo 3.1. Considerando o escopo do trabalho em questdo, foram considerados

também trabalhos que avaliassem questdes discussivas em Foruns.

3.2.1 Automarking: Automatic Assessment of Open Questions

O sistema Automarking (CUTRONE; CHANG, 2010) foi desenvolvido com o objetivo
de avaliar a semantica existente entre questdes discursivas encontradas em Sistemas EAD com
base em respostas enviadas por alunos. Faz uso do diciondrio semantico WordNet®, sendo
utilizado apenas para o Idioma pertencente a Lingua Inglesa. A Figura 14 mostra o processo de

avaliacdo de uma sentenga pelo Automarking.

Figura 14 — Processo de avaliacao da sentenca

A cosheismcash cycle Is & measuroment of the tme W iakes
wntil resource lnputs have been converted nte cosh Mows.

Biverss Coneeuts
A s @ measuremcnt of the rime
i pakes untll converied rosource
mpurs inte cash flows

]

Mo n=Grams dn this senteace.

St Wora B _— = _— S a
mensurement Hme converted ] measne e CONVERT FESOUNCE  |[— BIEASUTE TINE CORVER] PESIIITE
resnree Dnpaats ol Moy Rangriat easls M It sl fing

Fonte — Extraida de (CUTRONE; CHANG, 2010)

Contudo, o Automarking apresenta algumas limitagdes. O sistema s6 € capas de avaliar
respostas contendo uma simples sentenca, e esta sentenga deve ser livre de erros sintaticos e

gramaticais.

3.2.2 SAGE - Semantic Automated Grader for Essays

O SAGE (ZUPANC; BOSNIC, 2014) € um sistema de avaliagdo baseado em coeréncia
textual baseado em relacdes semanticas. Baseado em atributos linguisticos léxico-gramatical

e atributos de contetido, que segundo o proprio autor, sao atributos extraidos das redagdes que

8 Segundo (SOSA; LOZANO-TELLO; PRIETO, 2008), o WordNet é uma base 1éxico-semantica com mais
de 150.000 palavras. As palavras estdo relacionadas de acordo com a semantica entre cada uma delas. Nesta
base, pode ser encontrado sindnimos, até as categorias gramaticais existentes, como verbos e substantivos, por
exemplo.
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serdo avaliadas pelo sistema, sendo assim, usados para avaliar cada redagdo. Para a avaliacao

semantica, faz uso de aprendizagem de maquina baseada em modelos de regressio’.

Como limitacgdo, o sistema faz uso de caracteristicas extraidas das proprias redagdes, o
que carece em detectar a exatiddo e credibilidade dos atributos extraidos. Sendo assim, a técnica
semantica poderia ser melhorada visando outras caracteristicas semalhantes aos textos, mas ndao

contidas nas redagdes.

3.2.3 Automatic Chinese Essay Scoring Using Connections between Concepts in Para-

graphs

Segundo (CHANG; LEE, 2009), o objetivo principal do trabalho € verificar a relagao

semantica entre redagdes baseado em andlise conceitual dos pardgrafos existentes nelas.

A Figura 15 mostra todo o processo executado pelo sistema dividido em trés etapas.
Na primeira etapa, as redacdes sdo tranformadas em um conjunto de treino, onde, na segunda
etapa, sdo extraidos os pardgrafos e computados cada similaridade existente entre os demais.
Na terceira e ultima etapa, € computado o score de cada redagdo com a razao de similaridade

encontrada entre os paragrafos.

Figura 15 — Busca de conceitos através dos paragrafos

— Level i

G || C ‘Cl..‘ | Level il
f‘ll

Ciy Level i-2

IE' coordinative relation between A and I3

n A is the superordinate concept of B

Fonte — Extraida de (CHANG:; LEE, 2009)

O sistema utiliza semantica local baseada em paragrafos, deixando uma lacuna entre
as relacOes que existem entre os demais paragrafos das redagdes. As relagdes existentes entre
os paragrafos da prépria redagdo ndo sdo avaliadas. Contudo, avaliando e comparando os
pardgrafos com os de outras redagdes existentes, o sistema necessita de uma grande base de
dados para conseguir uma boa acurécia, uma vez que a comparagdo entre redacdes sem levar em

consideragdo uma base de treinamento externa.

°  Definicdo segundo Microsoft Azure: Algoritmos de regressio sio algoritmos que aprendem a prever o valor de

uma funcao real para uma tnica instancia de dados. Algoritmos de regressao podem incorporar a entrada de
varios recursos, determinando a contribuic¢do de cada recurso de dados para a funcdo de regressio.
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3.2.4 MineraForum - Automatic analysis of messages in discussion forums

MineraFérum'® (AZEVEDO; BEHAR; REATEGUI, 2011) é uma ferramenta de minera-
cdo textual usada em féruns de discussdo que realiza um mapeamento de conceitos relacionados
ao tema em debate. A Figura 16 apresenta a interface principal do sistema e o texto que deve ser

passado como referéncia de onde deverd ser feita a extragdo dos conceitos.

Figura 16 — Insercao de Texto referéncia

& A

Fonte — Extraida de (AZEVEDO; BEHAR; REATEGUI, 2011)

A Figura 17 apresenta toda a extra¢ao de conceitos, com a possibilidade de insercdo de
novos conceitos pelo usudrio, o que permite que palavras informais sejam inseridas preservando
a semantica. A extracdo € realizada com base em um diciondrio de sindnimos pertecente a

ferramenta. Nesta etapa € calculada a relevancia de cada post em relacdo a temética.

Figura 17 — Extracdo de conceitos com base no Texto referéncia

Few necogt Sem)

Crane s

Fonte — Extraida de (AZEVEDO; BEHAR; REATEGUI, 2011)

Por fim, como mostra a Figura 18, € informado um texto descritivo para o professor/tutor
do sistema. Nele estd presente a relevancia de cada proposta dos estudantes em relacdo ao tema, o
total de posts de cada usudrio, a quantidade de posts relevantes e ndo relevantes com a proposi¢ao

e, por fim, quais sao os importantes conceitos usados considerados importantes na discussao.

10" Disponivel em: <http://www.nuted.ufrgs.br/?page_id=1386>


http://www.nuted.ufrgs.br/?page_id=1386
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Figura 18 — Resultado da mineracao com base nas respostas dos alunos

Hig Help Idiomal anguage

Text of Reference | Concept Base | Mining Forum |

Forum name: Theme 2 - past 2

Date of mining: 1204/2011

HNurber of forum stdent ressages: 16
Minivomrn Thematic Relevance: 10

Stodent name: Student 1

Tumrber of messages: 2 {relevant to the topie: 3, not relevant to the topie: 0)

Iessages relvant 1o the topic:

Mlzzzage | (Thematic Relevance =9 47)

Message:  the concaptual maps are spaticl raprasewfations of concapts and thair

Conoepts indicated an refersnce oo found in the message:  Concept, Education, knowiledge, learning, map,
process, student, theory

Concepts meptioned in the forom found m the message: concept, map, reationsbegs

Message 2 (Thespmatic Relevance
Message, ... you do nof thing that just o @ texd, o be sure, ks to be wall writton, amap ...
Concents indicated an referanca tentt foumd in the message mep

Concepts menboned in the forum found m the message m=p

Stndert name: Stadent 2
Murrber of messages: 1 {relevant to the topic: 1, not relevant to the topic: 0)
Messages relavant 10 the topic:

&Mmmmn ‘ " = Create Graph ofthe form ‘ ‘ ' o view simiarity ‘

Fonte — Adaptado de (AZEVEDO; BEHAR; REATEGUI, 2011)

MineraFérum possui apenas um diciondrio com sindnimos, o que limita a ferramenta.
De acordo com o préprio autor, esse diciondrio pode ser informado de acordo com o tema
proposto, ou usar o proprio diciondrio do sistema. Com isso, todas as vezes que o topico tratado
no férum for diferente, cabe ao professor do ambiente, fornecer uma base de sindnimos para que

a avaliacdo seja efetiva.

3.2.5 Towards identifying unresolved discussions in student online forums

(KIM; KANG, 2014) apresenta um sistema com objetivo em avaliar discussdes em féruns
educacionais.

Figura 19 — Avaliagdo de discussio

Ques
Userl: The Professor gave us 2 methods for forking threads from the
main program. One was ... The other was to ......... When you fork
a thread where does it get ereated and take its & pages from? Do you
bave to calculate ......7 If so how? Where does it store i1s
PCReg ......7 Any sugpestions would be helpful.

M

M3| User!: yes, but I am still confused. T understand it is in the same
address space as the parent process, where do we allocate the 8 pages
of mem for it? And how do we keep track of .....7 ... lamsurcitisa
simple concept that I am just missing,

\ Ans-Sugg ‘wl 5 Ans-Sugg

4| User3d: If you use the fisst implementetion...., then you'll have & hard
limit on the number of threads....If you use the second implementation,
you need to.... Either way, you'll need to implement the

AddrSpace: NewStack() function and make sure that there is memory

available.
o

Fonte — Extraida de (KIM; KANG, 2014)
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O foco € identificar quais comentdrios dos alunos estdo relacionados com o tema em
debate na discussdo, identificando quais resolveram, quais ainda estdo sem resposta e quais
discussoes precisam ser melhoradas. Um alerta € designado para os tutores/professores do
ambiente, gerando assim, a intervengdo e auxilio para os estudantes que se encontram com

problemas na resolug@o do debate.

A ferramenta de avaliacdo faz uso de um banco mapeado com palavras de sinalizacao
para cada aspecto de resposta. A Figura 19 apresenta um férum mapeado. A Figura 20 apresenta
a classificacdo existente com os principais n-grams que podem ser encontrados no texto de cada

discussdo e seu indice associado com base em algoritmos de SVM!! e WEKA 2,

Figura 20 — Mapeamento de principais n-grams

F-SA Description Example cue words from annotations % kappa
category
QUES A guestion about a “how” “what™ “can we” “are”/ “is” “why” 409  0.94
problem, including “just/were/was wondering” “I/we have a
question about a question” “my question”
previous message
ANS- A simple or complex “perhaps” “how about” “you might” “you 546 072
SUGG answer to a previous probably” “maybe”™ “try” “i think™ *T am/was
question. Suggestion thinking” “I'm guessing”™ “my guess™ “it should”
or advice “it seems” “look at” “check”
ISSUE Report “T am still confused” T was confused”™ “doesn’t 133  0.88
misunderstanding, make sense” “I'm not sure™ “T've no idea™ “Not
unclear concepts or sure” “We ran into” T am getting fault™ “1
issues in solving discovered an error” “problem I am facing™ “T am
problems not able to find anything™ I couldn’t find any
specific” “1 still have no clue”
Pos-Ack An acknowledgement,  “good job” “you got it” “good plan™ 7.7 0.87
compliment or “good/nice/correct answer” “correct” “thank
support in response to  you/thanks™ *i got it:):) “okfokay™ “I agree” “its
a previous message fine with me” “i'm okay with..." “good job™
“zood/nice/correct answer” “correct”
Neg-Ack A correction or “WRONG" “but not correct” “the above is 23 0.85
objection (or incorrect.”” “Not going to work™ “not true™ “is
complaint) to/on a actually wrong™ “That is true, but” “sure but”
previous message “yes. but” “right but” “certainly, but™ 1

understand but”

Fonte — Extraida de (KIM; KANG, 2014)

Como limitagdo, por possuir uma base anotada de conceitos chaves usados para a
classificagcdo, o sistema encontra dificuldade em avaliar mensagens com longas sentencas,

palavras informais e respostas em forma de questoes.

3.3 Comparacao entre os trabalhos relacionados

A seguir serd apresentada uma tabela comparativa entre os trabalhos relacionados. O

intuito desta comparacao € destacar a técnica utilizada e qual a limitacdo encontrada, além de le-

1" As Mdquinas de Vetores Suporte (Support Vector Machines - SVMs) constituem uma técnica embasada na

Teoria de Aprendizado Estatistico (HEARST et al., 1998)
12 WEKA é reconhecido como um sistema de referéncia em mineragio de dados e aprendizagem de mdquina
(HALL et al., 2009)



40

vantar os diferentes aspectos de uma avalia¢do de atividades subjetivas, levando em consideracao

a sintaxe, semantica e pragmatica. Para tanto, alguns critérios foram considerados:
(i) Qual a técnica utilizada pelo sistema, uma vez que tal critério difere no processo de
avaliacdo da sintaxe, semantica e pragmatica;
(i1) Qual a cobertura do sistema mediante a avaliacdo sintdtica, semantica ou pragmatica;

(111) Limitacdes encontradas em cada sistema, uma vez que identificadas as limitagdes, o

aperfeicoamente e melhoria das técnicas utilizadas serd de grande importancia.



Tabela 3 — Comparagdo entre os sistemas de avaliagdo de atividades escritas

Sistema Técnicas utilizadas Sintaxe  Seméntica Pragmatica Limitacoes
Automarking WordNet. Avaliacao de sentengas lo- - x* - Sistema capaz de avaliar somente simples sen-
cais tencas livres de erros sintdticos e gramaticais
SAGE Avaliacdo de atributos linguisticos - X - Extragdo de atributos das préprias redacdes,
Iéxico-gramaticais. Aprendizagem com isso, ndo avalia caracteristicas semelhan-
de méquina baseada em modelos de tes aos textos
regressao
Automatic Chinese Essay Anilise conceitual de pardgrafos - X - Usa semantica local, com isso, as relagcdes
Scoring existentes entre paragrafos distantes sdo perdi-
das. Para alcangar uma boa acuricia, o sistema
necessita de uma grande base de dados para
extrair relacdes semanticas entre os paragrafos
de forma confidvel
MineraForum Utiliza texto referéncia para extracdo - X - Dicionério de sindnimos pode ser limitado,
de conceitos. Utiliza diciondrio de logo, para cada tema pedido, para ter uma boa
sindnimos para comparagao entre ter- acurdcia na avaliagdo, deve ser informado um
mos diciondrio de acordo com o contexto
(KIM; KANG, 2014) Banco de anotagdes com mapea- - X - Base anotada precisa ser grande para uma boa

mentos de palavras e classificagdo.
Utiliza algoritmos de mineragdo do
WEKA e classificagdo por SVM

acurdcia na avaliacdo. Dificuldade em avaliar
mensagens com longas sentencas, palavras in-
formais e respostas em forma de perguntas

Fonte — Elaborada pelo autor

It
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4 PROPOSTA

Neste capitulo, serdo apresentadas as etapas para realiza¢do da proposta aqui apresentada,

bem como o modelo utilizado para a fundamentacdo da pesquisa.

4.1 Metodologia

A metodologia deste trabalho € baseada em um processo denominado Processo de
Tomada de Decisdo Pedagdgica - PTDP! proposto por (PAIVA et al., 2016), conforme ilustrado
na Figura 21. O objetivo deste modelo € combinar e coordenar os esfor¢os da inteligéncia humana

com a inteligéncia artificial.

Figura 21 — Processo de Recomendacao Pedagbgica

Processo de
Recomendacao
Pedagogica |

I_'I-Iunltnra: e Avallar
s20Jped 1)qoasag

Recomendar 2

Fonte — Extraida de Paiva et al. (2016)

O Modelo € de natureza iterativa e incremental e constituido por quatro etapas apre-
sentadas logo a seguir.

(i) Detectar praticas (positivas e negativas) no processo de aprendizagem (O que?). E a
primeira etapa do processo e tem como objetivo avaliar e identificar erros que os alunos

comentem na realizacdo de atividades subjetivas.

(i) Descobrir padroes responsdveis pelas praticas detectadas (Por qué?). O foco principal
dessa etapa € identificar padrdes relacionados aos erros que foram detectados na etapa

anterior.

' Decisoes pedagégicas: A¢des de natureza preventiva, ou reativa, associadas a situacdes pedagdgicas definidas.

Tais acdes podem ser realizadas utilizando os recursos nativos do ambiente de aprendizado, ou através de
recursos externos, e t€m o objetivo de solucionar os problemas (pedagdgicos) identificados, melhorando a
experiéncia de aprendizado dos alunos, segundo (PAIVA et al., 2016).
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(iii)) Recomendar contetdo pedagdgico com base nos padrdes descobertos, com o propdsito
de solucionar problemas detectados (Como?). Essa etapa € responsavel por disponibilizar
recomendacoes de recursos educacionais que auxilie aos alunos com base nos padroes

descobertos na etapa anterior.

(iv) Monitorar e Avaliar a efetividade/eficiéncia das recomendacdes (Quais os Resultados?).
Essa etapa € responsdvel em avaliar se os alunos estdo progredindo positivamente em

decorréncia das avaliacdes recebidas.

4.2 Detectar praticas

Esta etapa € responsdvel em avaliar as atividades subjetivas. Para avaliacdo de atividades
subjetivas, o processo segue o modelo de avaliagdo da redag¢do’ proposto pelo Ministério da
Educacgido - MEC que vem sendo utilizado atualmente no ENEM - Exame Nacional do Ensino

Médio>. A apresentacio deste modelo pode ser encontrada no Capitulo 2 na se¢do 2.1.

Para cada competéncia apresentada, o sistema constard com técnicas especificas para a

avaliacdo de cada uma delas, e serdo detalhadas logo a seguir.

4.2.1 Técnicas para avaliar a Competéncia 1

A competéncia 1 refere a habilidade do aluno em demonstrar dominio da modalidade
escrita formal da Lingua Portuguesa. E nesta etapa que se tem preocupagio com a ortografia e
gramatica do estudante. Para isso, as técnicas utilizadas para realizar essa avaliagdo sao POS
Tagging (secdo 2.2), Avaliacdo ortografica com base em diciondrio (se¢do 2.3), Raciocinio

baseado em casos (se¢do 2.5) e Redes Neurais (secao 2.7).

O modelo terd a seguinte execugao:

1. Classificacao das palavras presentes no texto;
2. Verificacdo de palavras sem classe gramatical;
3. Verificacdo da gramadtica através de regras mapeadas em XML;

4. Caélculo da nota adequada para a respectiva redacgao.

Na etapa de Classificacao das palavras presentes no texto, todo o processo de catego-
rizagdo das palavras com suas respectivas classes gramaticais e relacdo com aspectos da lingua
como tempo, género e nimero, serd realizado. Apesar de ser uma tarefa apenas de classificacao,
esta etapa serd responsdvel por facilitar e otimizar o trabalho realizado tanto pela verificagao

ortografica, quanto pela avaliacdo gramatical.

2 <http://download.inep.gov.br/educacao_basica/enem/guia_participante/2013/guia_de_redacao_enem_2013.
pdf>

3 <http://portal.inep.gov.br/enem>


http://download.inep.gov.br/educacao_basica/enem/guia_participante/2013/guia_de_redacao_enem_2013.pdf
http://download.inep.gov.br/educacao_basica/enem/guia_participante/2013/guia_de_redacao_enem_2013.pdf
http://portal.inep.gov.br/enem
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Uma vez que todas as palavras possaram pela classificacio, na etapa de verificacao de
palavras sem classe, todas as palavras que ndo possuam uma classe associada passardo pelo
diciondrio com o intuito de validar se tal palavra é um erro ortografico ou apenas ainda nao
possui tal classificac@o. Se a palavra estiver no diciondrio indica que ela ainda ndo estd mapeada
com sua respectiva classe gramatical. Essa palavra é entdo adicionada em uma base temporaria
para posteriormente ser adicionada na base principal. Esta etapa de adi¢cao na base principal

depende da intervencao humana.

A Verificacao da gramatica através de regras mapeadas em XML sera responsavel
por toda validagdo gramatical do texto. Identificar relacdes de concordancia entre os termos
classificados. Neste etapa, faz-se o uso de um conjunto de regras mapeadas que sdo responsaveis
pela identificacio de erros gramaticais. Uma vez que todas as palavras possuem uma classe
associada, através dos aspectos identificados, como o género da palavra (masculino, feminino ou
neutro), ou até mesmo o nimero da palavra (singular ou plural), regras mapeadas em XML serdo

responsaveis por verificar a gramatica do texto.

Por fim, na etapa do Calculo da nota adequada para a respectiva atividade escrita,
o sistema utilizara todas as caracteristicas extraidas, como erros relacionados a ortografia,
gramadtica e pontuacdo. Para tanto, se faz uso de uma abordagem com a técnica de Raciocinio
baseado em casos, que tem como principal func¢ao identificar padrdes na avaliagdo humana e
caracterizd-las em uma avaliacdo por maquina que dizem respeito ao dominio da norma padrao
de escrita. Entretanto, para auxiliar na nota final do texto, utiliza-se uma rede neural de regressdo

para atribui¢do da nota com base nas caracteristicas extraidas.

4.2.2 Técnicas para avaliar a Competéncia 2

Tratando-se da competéncia 2, que diz respeito a compreensao da proposta de redagdo
e aplicar conceitos das varias areas de conhecimento para desenvolver o tema, dentro dos
limites estruturais do texto dissertativo-argumentativo em prosa, existe a necessidade de técnicas
para avaliar a estrutura do texto e Analisar conceitualmente os pardgrafos, sendo que o texto
dever estar relacionado com a proposta solicitada. Para isso, se faz uso de Extra¢do de Termos

Semanticos e N-Gramas, apresentados na secao 2.4.

O modelo terd a seguinte execug¢ao:

Eliminac¢do de Stopwords;
Extracdo de termos semanticos;
Construcao de N-Gramas;
Calculo da Similaridade Vetorial;

MY e

Cdlculo da nota adequada para a respectiva redagao.

A fase de Eliminacao de Stopwords simplesmente elimina todos os termos desnecessa-

rios que estejam presentes na redacdo que possam atrapalhar na fase de extracdo de termos. Os
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termos descartados nessa etapa sdo artigos, preposicoes e conjungdes. Essa € a etapa que garante

uma melhora na préxima etapa.

Na etapa de Extracao de termos semanticos, é realizada uma busca em relacido a
frequéncia de verbos, adjetivos e substantivos. A partir disso, sdo criados conjuntos de palavras,
denominado de vetores semanticos. Por meio dos vetores semanticos formados, sdo construidas
novas estruturas com relacdes semanticas definidas, por exemplo, dois substantivos ou um
substantivo e um verbo. Tais formag¢des sdo denominadas Bi-gramas. Essa fase de construcao é
denominada Construc¢ao de N-Gramas. Essa etapa, € responsdvel por criar tri-gramas ou até
mesmo conjuntos maiores que trés palavras. Essa juncao de termos é fundamental para a fase do

Cdlculo vetorial, etapa a ser detalhada logo a seguir.

Com o Calculo da Similaridade Vetorial ¢ possivel comparar textos com o intuito de
identificar o nivel de similaridade entre eles através do Cosseno do angulo formado entre eles.
Nesta etapa, existe uma execugao paralela com a verificagdo da proposta e do texto que esta
sendo avaliado. Entretanto, € também nessa fase que se compara a redagdo com textos que
estdo proximos da proposta de redagdo solicitada. Tais textos sdo recuperados através de um
WebCrawler, técnica utilizada para procurar arquivos que estejam disponiveis na WEB com um
filtro para determinados contetddos. Tal processo de busca utiliza um N-Grama formado da etapa
anterior que consiga resumir a proposta solicitada em apenas poucas palavras. A comparagao
resultante entre os textos, e inclusive a proposta, com a redagcdo é armazenada em um vetor, que,

posteriormente € usado para calcular a nota final do aluno nesta competéncia.

Tendo um vetor resultante com o nivel de similaridade da etapa anterior, p Calculo da
nota adequada para a respectiva redacao ¢ realizado com o auxilio de um Rede Neural de
regressao especifica para prover o score respectivo do texto. Essa rede neural é calibrada com
base em redagdes avaliadas anteriormente onde casos gerados através de um componente que
faz uso da técnica de RBC. Nesta proposta, tal modelo ajudara na identificacdo estrutural de
um texto dissertativo-argumentativo montando todas as probabilidades possiveis do texto que
estd sendo avaliado estar na estrutura requerida. Para esta técnica, € fundamental ter redagdes
ou textos dissertativos-argumentativos para que o modelo possa ser treinado, aumentando sua

acuracia.

4.2.3 Técnicas para avaliar a Competéncia 3

Como ja foi visto (ver se¢do 2.1), na competéncia 3, o aluno devera ser capaz de
selecionar, relacionar, organizar e interpretar informagdes, fatos, opinides e argumentos em
defesa de um ponto de vista. A avaliagdo para esta competéncia € semelhante a abordagem

apresentada na subsecdo 4.2.2.

Portanto, a abordagem responsével por avaliar a competéncia 3 terd a seguinte execucao:

1. Eliminacao de Stopwords;
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2. Extracdo de termos semanticos locais e globais;
3. Construcdo de N-Gramas locais e globais;
4. Calculo da Similaridade Vetorial;

5. Calculo da nota adequada para a respectiva redacao.

Preocupados com todas as palavras que possam nao ter uma significancia elevada para a
extracdo de termos semanticos, a Eliminacao de Stopwords visa amenizar todo o efeito por tais
palavras. Como jé foi dito anteriormente, essa técnica visa refinar todo o texto sob o aspecto da
eliminacdo de artigos, preposi¢des, conjuncdes ou qualquer outra palavra que possa influenciar

na precisdo de extracao de termos significativos.

Sabendo que nessa competéncia, o aluno devera expor fatos e argumentos em defesa
de um ponto de vista, hd a necessidade de Extracdo de termos semanticos locais e globais.
Os termos locais s@o os termos extraidos de cada paragrafo que compde o texto como um todo.
Esses termos sdo responsdveis para verificar ser os argumentos que sdo utilizados pelo aluno
estdo relacionados com o tema solicitado. J4 em relacdo aos termos globais, esses sdo termos

componentes mais utilizados pelo aluno no desenvolvimento de sua redagdo.

Uma vez que os termos semanticos estdo extraidos, na fase de Construc¢ao de N-Gramas
locais e globais sdo associados vetores com 0s respectivos termos e os pardgrafos onde tais
termos foram extraidos. Portanto, os pardgrafos agora serdo expressos por vetores componentes,
assim como, também, todo o texto terd um vetor formado pelos termos mais utilizados, compondo

um N-Grama resumo do texto.

Com o Calculo da Similaridade Vetorial, € possivel, através dos vetores locais e globais
formados pela etapa anterior, calcular a similaridade dos argumentos que estdo presentes no texto
em relac@o a proposta. De forma similar a abordagem executada pelo modelo da competéncia 2,
o calculo da similaridade acontece através do Cosseno para comparacio dos textos: proposta,
redacdo e textos recuperados e baseados nos argumentos descritos na redacdo. Tais textos, irdo
compor a unidade de avaliacdo responsdvel por avaliar fatos, opinides € os argumentos que

compdem os pardgrafos componentes da redacao.

Para tanto, tendo todos os valores de similaridade entre os argumentos, proposta e textos
oriundos dos argumentos, € através da Calculo da nota adequada para a respectiva redacio.
Este modelo faz uso, assim como os modelos anteriores responsdveis em dar a nota adequada
para competéncia 1 e 2, de uma Rede Neural de Regressao. Esta rede tem como principal
funcionalidade receber os scores gerados pela similaridade e balancear através de pesos pela

func¢do de regressao linear, e, por fim, retornar a avaliacdo para a competéncia 3.

4.2.4 Técnicas para avaliar a Competéncia 4

Sabendo que nessa competéncia, o aluno precisa demonstrar conhecimento dos mecanis-

mos linguisticos necessdrios para a construcao da argumentacgao, serd utilizada um modelo de
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regressao através de uma Rede Neural. Entretanto, levando em consideracdo que tal competéncia
visa avaliar a constru¢do da argumentagdo, e que tal abordagem estd ligada a 4drea da Pragmatica,
precisamos prover alguma estratégia para contornar a limitagao existente na maquina para avaliar

tal area do Discurso.

A primeira delas € comecar a se preocupar com o uso de termos coesivos. Um texto
bem estruturado evita repeticdes de termos substituindo-os por pronomes ou qualquer artificio

linguistico. Para tanto, tal modelo terd a seguinte execugao:

1. Verificac@o de termos repetitivos através de Arvores de derivagdo sintética;

2. Calculo da nota adequada para a respectiva redacao.

Verificacao de termos repetitivos através de Arvores de derivacio sintatica é um
modelo para encontrar termos que poderiam ser substituidos por outros termos, tendo como
principal preocupacio nao perder a coesao e coeréncia do texto. Nesta etapa, € utilizado o Parser,
técnica utilizada na competéncia 1 para classificar as palavras. O Parser, ou analisador sintético,
ajudara na verificacdo da palavra repetida, identificando possiveis ambiguidades ou palavras

utilizadas em contexto diferente, por exemplo, casa (substantivo) ou casa (verbo).

Por fim, para o Calculo da nota adequada para a respectiva redacao, um modelo de
regressao construido sob uma rede neural recebe os scores do texto sob as trés competéncias
anteriores, com o intuito de encontrar um relacdo entre, a forma de escrita formal, a compreensado
da proposta e o uso de argumentos no desenvolvimento do texto. Para tanto, é criada uma relagédo
com base na quantidade de termos repetidos, e, logo em seguida, a nota € criada. Esta abordagem
utiliza critérios de que se o texto € bem escrito, possui argumentos em relacdo ao tema solicitado,

faz uso de termos coesivos adequados, entdo, a nota para avaliacdo serd alta.

4.2.5 Técnicas para avaliar a Competéncia 5

Uma vez que a competéncia 5 diz respeito a elaborar uma proposta de intervencao para o
problema abordado, respeitando os direitos humanos, uma Rede Neural baseada em modelo de

regressdo foi utilizada como técnica para resolucdo do problema.

Analisar a escrita nesta competéncia exige eficiéncia nas técnicas. Identificar relacdo
entre avaliacOes obtidas nas competéncias anteriores e prever uma avaliagdo para o texto se torna
a principal funcionalidade do modelo de Rede Neural utilizado para estimar uma avaliacao para

a redacao.

Para tanto, a execu¢@o do modelo dedicado em resolver esta competéncia simplesmente
limita-se em uma abordagem que faga uso de um modelo de regressdo capaz de estimar uma
nota. Entretanto, tal modelo devera reconhecer padrdes das avaliagOes anteriores. Entre outras

palavras, o modelo receberd as avaliacdes obtidas das competéncias 1, 2, 3 e 4, e, através destes
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scores, calcular o valor da competéncia 5, relacionando e balanceando os diferentes mecanismos

linguisticos oriundos de tais avaliacdes das competéncias anteriores.

4.3 Descobrir padroes

Etapa responsavel em identificar padrdes que foram detectados na etapa anterior (ver
secdo 4.2), ou seja, descobrir o motivo pelo qual cada pratica estd acontecendo, entre outras

palavras, o aluno estéd errando? O que ele estd errando? Qual a frequéncia do erro?.

A Figura 22 apresenta de forma detalhada o processo de detec¢do de padrées em uma
atividade subjetiva avaliada mediante a se¢do 4.2.

Figura 22 — Processo de Deteccao de padrdes
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Fonte — Elaborada pelo autor

A descoberta de padrdes € o componente responsdvel por calibrar e alimentar todas as
Redes Neurais criadas para a avaliagdo das competéncias definidas na etapa de Deteccao de
Préticas. E por meio deste componente, que cada Rede Neural aumenta sua acuricia, provendo

uma avalia¢do cada vez melhor.

Entretanto, é por meio deste componente que a maquina procura compreender a relacao
existente entre o que o avaliador humano levou em considerag¢do para dar determinada nota para
um texto. Este modelo atua identificando e ponderando os pesos especificos de cada ponto que

encontrar de acordo com a nota do especialista.

4.4 Recomendar

Etapa responsdvel por disponibilizar sugestdes de melhoria na escrita do texto. Com base
nas avaliacdes realizadas nas competéncias mencionas na se¢do 4.2, a abordagem serd capaz de
sugerir possiveis alteragdes de forma que o aluno consiga melhorar seu texto. Esse componente

€ responsavel por prover todo o feedback entre a avaliagdo provida e os erros detectados.
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Entretanto, esse componente atua também como um provedor de textos que possam aper-
feicoar ainda mais o dominio do aluno na escrita de determinados temas onde a avaliag@o provida
pelo sistema seja baixa, identificando assim uma caréncia de escrita. Essas recomendacdes sao

criadas com base na extracao de padrdoes mencionada anteriormente (ver se¢io 4.3).

4.5 Monitorar e Avaliar

Nesta etapa, todas as interacdes entre o aluno e as praticas extraidas na etapa anterior
sdo armazenadas de modo que seja capaz avaliar como o aluno estd se comportando diante dos
padrdes detectados. O sistema ird verificar se o padrao extraido voltard a se repetir mediante uma
nova interacdo do aluno com o sistema, entre outras palavras, verificar se o aluno cometera o

mesmo erro e qual a frequéncia de ocorréncia.

4.6 Arquitetura do Sistema

Nesta secdo serd encontrada tanto a arquitetura do sistema proposto, quanto as técnicas
utilizadas para sua construcdo. Portanto, para facilitar a compreensao e visualiza¢do do sistema
como um todo, a arquitetura utilizada é microkernel baseada em COSMOS, que favorece ainda
mais o processo de adaptacdo e implantacdo de novas técnicas para avaliar cada competéncia
apresentada na secdo 4.1, levando em consideracao a necessidade de manutengao, controle e

diminui¢do de sobrecarga, e prover a variabilidade do sistema.

Na Figura 23 pode ser visto o nucleo do sistema. Esses sdo 0os componentes que sao
estdticos para a execugdo do sistema. Funcionalidades bdsicas necessdrias para o funcionamento
do sistema. Nela, os componentes responsdveis por manter o sistema funcional sdo apresentadas.
A arquitetura foi desenvolvida sob 4 (quatro) camadas. Cada qual com sua responsabilidade:
(i) Apresentacdo: toda a parte de servigos providos do sistema que podem ser usados tanto
quanto API quanto um sistema independente. Para tanto, todos os servicos serd REST/JSON; (i1)
Aplicagdo: Camada intermedidria entre os servicos e a camada de negdcios. Nessa camada, toda
a légica do sistema com relacdo as funcionalidades providas sdo encontradas; (iii) Negécio: Toda
16gica de comunicagdo entre a camada de persisténcia e a camada de aplicacdo. Esta camada é
responsdavel por gerenciar a persisténcia que € demandada pela camada de aplicacdo, fazendo
com o que ndo ocorra sobrecarga no banco; e, por fim, (iv) Persisténcia: Camada responsavel
por armazenar todas as entidades que sdo criadas por operacdes executadas em componentes de

outras camadas.

Contudo, na Figura 24 sdo exibidos todos os componentes com suas devidas técnicas
utilizadas, que foram apresentadas na secdo 4.2, secdo 4.3 e na secdo 4.4. Nela € possivel
observar que outras técnicas poderao ser adicionadas para enriquecer a andlise a ser realizada.
Note também, que cada competéncia possui sua rede neural especifica. Tais redes foram treinadas

especificamente para corrigir sua respectiva competéncia. Os Addons sdao componentes auxiliares
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Figura 23 — Kernel do Sistema
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Fonte — Elaborada pelo autor

utilizados como ferramentas que podem ser usados em qualquer funcionalidade que demande
sua execugao.

Com o objetivo de exibir as principais funcionalidades do sistema, na Figura 25 encontram-

se as interacOes do sistema e do usudrio. Sdo as atividades que cada ator desempenhard no
ambiente.

Para facilitar a compreensdo do funcionamento dindmico do sistema como um todo, a
Figura 26 apresenta um diagrama de fluxo de dados exibindo todo o processo para a avaliacao de

uma redacao, de recomendacdo de um recurso educacional até o monitoramento do mesmo.

Como pode ser visto, a primeira interacdo acontece quando o aluno envia sua redagao
para o sistema. O sistema solicita a avaliacao da atividade de acordo com as competéncias que
serdo avaliadas e retorna os resultados para o usudrio. Com o objetivo de auxiliar no processo
de aprendizagem do aluno, o sistema solicita recursos educacionais. Para tanto, os recursos
educacionais sdo criados com base na deteccao de padrdes que sdo extraidos com base na
avaliacdo realizada da redacdo. Por fim, os recursos educacionais sao retornados para o usudrio,
que por sua vez, serd monitorado para saber seu progresso e a eficicia da recomendacio oferecida

para o aluno mediante o padrao identificado.



Figura 24 — Satélites do Sistema
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Figura 25 — Casos de uso do Sistema
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Figura 26 — Diagrama de Fluxo: Avaliacdo e Recomendac¢do funcionando de forma dinamica
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S DESIGN DE EXPERIMENTO

Sabendo que o presente trabalho visa desenvolver um modelo conceitual com consoli-
dacdo em um sistema que seja capaz de efetuar avaliagdes de atividades subjetivas, avaliando
sintaxe, semantica e pragmatica, afim de diminuir a sobrecarga por parte do professor, e auxi-
liar os alunos no processo da aprendizagem mediado pela escrita, neste capitulo, serd apresentado

um design de experimento que tem como finalidade avaliar o sistema desenvolvido.

5.1 Situando o Problema

O desenvolvimento da escrita em ambientes EAD se desenvolve através de duas formas
(PAVEZI et al., 2011):

(i) Atividades Sincronas (Interacao por Chat)

(i1) Atividades Assincronas (Intera¢do por Férum, Wiki, Questdes dissertativas/discursivas)

Quando atividades subjetivas s@o avaliativas, acaba gerando sobrecarga por parte dos
professores (BALFOUR, 2013). Com isso, retomamos nosso problema geral:

(Problema Geral) Como diminuir a sobrecarga no professor gerada pela avaliacdo de atividades

subjetivas presentes em ambientes EAD?

Atualmente, avaliacio por pares (KOLLER; NG, 2012) e sistemas de avaliagdo automa-
tica (MARKOFF, 2013) sdo usados como solugdo para o problema. Como pode ser visto na
Tabela 1, aprentada no Capitulo 1, ambas as solu¢des apresentam seus pontos positivos e seus
pontos negativos. Entretanto, segundo (BALFOUR, 2013), é mais vidvel comercialmente utilizar
avaliacdo automdtica, uma vez que, mesmo provendo o rapido feedback para os alunos, a técnica
utilizada pode ser usada combinando aspectos com o proprio sistema EAD, como por exemplos,

recomendacdes personalizadas de recursos educacionais.

Diante disso, nos deparamos com nosso problema especifico:

(Problema Especifico: ) Como melhorar a qualidade da avaliacdo automatica para atividades

subjetivas escritas em Lingua Portuguesa Brasileira?

5.2 Objetivos da Investigaciao

A pesquisa a ser realizada é de carater experimental e tem como objetivo geral avaliar
a qualidade da avaliacao automatica em atividades subjetivas. O Intuito deste experimento
€ aceitar as hipdteses nulas definidas na se¢do 5.3 indicando que a qualidade da avaliagao

automadtica se assemelha a qualidade de um especialista.
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Formalmente, o objetivo da nossa investigacdo pode ser definido como analisar algo-
ritmos de processamento de linguagem natural com a inten¢ao de compara-los a respeito de
sua eficicia do ponto de vista de avaliacdo de atividades subjetivas no contexto de atividades
subjetivas compreendidas por computador em sistemas EAD com o fim de utilizar os melhores

algoritmos de forma combinada provendo uma melhoria na qualidade de avaliagGes subjetivas.

Como objetivos especificos, nds temos:

(1) Comparar as abordagens sob cada dimensao do discurso (Sintaxe, Semantica e Pragmatica).

(i) Avaliar empiricamente a qualidade dos modelos criados.

5.3 Questdes de Pesquisa e Hipdteses

Ap6s ter os nossos objetivos apresentados na se¢do 5.2, nos deparamos com as seguintes

questdes de pesquisa:

QP 1: De que maneira a avaliagdo automdtica apresenta a mesma qualidade, ou melhor, apre-

senta avaliagdes semelhantes se comparada as correcdes realizadas por um especialista?
QP 2: Como podemos avaliar a qualidade das correc¢des realizadas pelo sistema corretor?

QP 3: De que forma as correcdes podem ser comparadas as corre¢des realizadas por um

especialista (professor)?
QP 4: Como o modelo de correcao automatica contribui auxiliando na redu¢do da carga do

professor?

Portanto, para ser capaz de responder a tais questionamentos, temos nossas hipéteses sob

a métrica de score para cada competéncia:

Hio: O score das avaliacdes realizadas pelo sistema € equivalente ao score das avaliagdes

realizadas pelo especialista em relacdo a competéncia 1.

Hy 1 : O score das avaliagOes realizadas pelo sistema ndo € equivalente ao score das avaliacdes

realizadas pelo especialista em relacdo a competéncia 1.

Hy o : O score das avaliacdes realizadas pelo sistema € equivalente ao score das avaliagdes

realizadas pelo especialista em relacdo a competéncia 2.

Hs 1 @ O score das avaliagdes realizadas pelo sistema ndo € equivalente ao score das avaliacdes

realizadas pelo especialista em relacdo a competéncia 2.

Hs: O score das avaliagOes realizadas pelo sistema € equivalente ao score das avaliagoes

realizadas pelo especialista em relacdo a competéncia 3.
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Hj ;1 : O score das avaliagdes realizadas pelo sistema nao € equivalente ao score das avaliagdes

realizadas pelo especialista em relacdo a competéncia 3.

Hyo: O score das avaliacdes realizadas pelo sistema € equivalente ao score das avaliacdes

realizadas pelo especialista em relacdo a competéncia 4.

Hy, ¢ O score das avaliagdes realizadas pelo sistema nao € equivalente ao score das avaliagdes

realizadas pelo especialista em relacdo a competéncia 4.

Hs o : O score das avaliagdes realizadas pelo sistema é equivalente ao score das avaliacdes

realizadas pelo especialista em relacdo a competéncia 5.

Hs 1 : O score das avaliagdes realizadas pelo sistema nao € equivalente ao score das avaliagdes

realizadas pelo especialista em relacdo a competéncia 5.

5.4 Fatores e Variaveis de Resposta

Com a defini¢ao de nossas hipdteses apresentadas na se¢do 5.3, temos os nossos fatores,

também conhecidos como varidveis independentes, como sendo:

Abordagem : Consiste na forma em que a avaliagdo serd realizada;

Dimensao : Qual dimensao do discurso estd sendo avaliada. Neste caso, representada pelas

Competéncias.

Como variavel de resposta, também conhecidas como varidvel dependentes, nds temos:

Score : Para avalia¢do de atividades subjetivas, indica a nota final dada pelas abordagens.

Nossos fatores sdo varidveis qualitativas nominais, contudo, nossas varidveis de resposta

sdo quantitativas.

5.5 Niveis dos Fatores

Nossos niveis dos Fatores sao apresentados na Tabela 4.

5.6 Definicao formal das Hipo6teses

Formalmente, todas as hipdteses definidas na se¢do 5.3 podem ser definidas conforme a
Tabela 5.



Tabela 4 — Definicao dos niveis dos Fatores

Fatores Niveis
Avaliacdo por Especialista

Abordagem Avaliacdo automdtica
Competéncia 1
Competéncia 2

Dimensdo Competéncia 3

Competéncia 4
Competéncia 5

Fonte — Elaborada pelo autor

Tabela 5 — Definicao formal das Hipoteses

Hipétese

Hipétese Nula

Hipétese Alternativa

H,
H,
Hs
Hy
Hs

Hy:S(C1(Ar)) = Ho:S(C1(Az))
Hy:S(Cy(Ar)) = Hyo:S(Ca(Az))
Hy:8(C3(Ay1)) = Ho:S(C3(Az))
Hy:S(Cy(Ar)) = Hy:S(Cy(Az))
Hy:8(Cs5(A1)) = Hy:S(Cs(Az))

H1:8(C1(Ay)) # H1:8(C1(Az))
H1:8(Ca(Ar)) # H1:85(C2(Az))
H,:8(C3(Ay)) # H1:5(C3(Az))
H1:S(Cy(Ar)) # H1:5(Cy(Az))
H1:8(C5(Ay)) # H1:5(C5(Az))

Fonte — Elaborada pelo autor

Legenda — S: Score, A;: Avaliagdo automatica, As: Avaliagdo do especialista, As: Avaliacdo por
pares, C1: Competéncia 1, C'y: Competéncia 2, C's: Competéncia 3, Cy: Competéncia
4, C'5: Competéncia 5

5.7 Unidades Experimentais
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O experimento é do tipo comparativo para ambas as avaliacdes dos Modelos de avaliagao

de atividades subjetivas. Contudo, o design para o Modelo de avaliacdo de atividades subjetiva

pertence ao two-group design, sendo o nosso grupo de controle as avaliagdes realizadas pelo

especialista, € nosso grups experimental, as avaliagdes realizada pela abordagem automatica.

5.8 Plano de execucao

A execucdo deste experimento envolve 0s seguintes passos:

1. Coleta dos dados

2. Calibrar o sistema com conteudos disponiveis na WEB

3. Execucido do experimento

4. Extracdo das métricas

5. Analise estatistica descritiva e inferencial dos resultados
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5.9 Coleta dos Dados

Na amostra para o experimento do Modelo de avaliacdao automaética, 467 redacgdes,
totalizando 23 temas distintos, serdo extraidas aleatoriamente da base de dados da UOL'. Vale
ressaltar que estas redagdes sdo avaliadas ja por profissionais da drea. O experimento ainda

constard com 5.000 (cinco mil avalia¢des) do Exame Nacional do Ensino Médio.

5.10 Execucao do Experimento

O Experimento envolverd validac¢do cruzada. Nele, os 23 temas de redagdes dispostos em
467 redagdes serdo escolhidos aleatoriamente para compor a base de conhecimento e a base de
validag¢do. Ao total, 3 temas serdo escolhidos para compor a base de validacdo. J4, os 20 temas
restantes serdo utilizados para calibrar a abordagem. Cada rede neural serd calibrada com tais
temas, sendo para a avaliacdo das competéncias 4 € 5, a calibragem também serd realizada com
uso das 5.000 avaliacdes do ENEM.

Todo o processo de avaliacdo das atividades escritas terd como base o pior dos casos:
Toda redacgdo corrigida devera ser levada em consideracdo como se fosse o primeiro texto a
ser avaliado. Entre outras palavras, para a execugio deste experimento, a maquina ird apagar
qualquer texto ou avaliacdo j4 realizada anteriormente. Isso serd fundamental para medir o

modelo sob o aspecto de primeiro texto corrigido.

5.11 Analise dos Resultados

A andlise dos dados serd com estatistica quantitativa com uso de boxplots e graficos de
dispersdo. Serdo utilizados testes para a normalidade dos resultados afim de escolher o teste
apropriado. A principio, os testes serio para comparacio de dois grupos nio pareados (Unpaired
T-test: para amostras normais ou Mann-whitney wilcoxon: para amostras ndo normais) com
95% de nivel de confianca (p-valor 0.05), verificando se existe a diferenca estatistica significativa
entre as notas do sistema em relag@o as do especialista. Logo em seguida, passardo por novos

testes que vao medir o nivel de confianca e a correlagcdo entre as amostras.

5.12 Instrumentacao

Para a realiza¢do do experimento para avaliacdo das atividades subjetivas, serdo necessa-

rios os seguintes instrumentos:

(1) IDE Netbeans 8.1 para auxilio no desenvolvimento do codigo responsdvel pela coleta e

execucdo do experimento;

(i) R 3.3.x sendo a ferramenta para anélise estatistica;

' <http://educacao.uol.com.br/bancoderedacoes>


http://educacao.uol.com.br/bancoderedacoes
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(iii)) Hadoop 2.7.2 com Mahout 0.12.2 em ambiente clusterizado com 5 desktops;
(iv) 5 Desktop com 8GB de RAM, 320GB de HD, Core i5, com SO Ubuntu Server;
(v) Servidor Glassfish para plataforma online;

(vi) IBM 4GB de RAM, 40GB de HD, Dual-Core com Suse Enterprise.

5.13 Ameacas a validade

Nos tépicos a seguir, serdo apresentadas e detalhadas as ameagas deste experimento.

5.13.1 Ameacas a validade de constructo

E possivel que os niveis de fatores escolhidos para as Dimensdes (sintaxe, semdntica e
pragmadtica) ndo sejam suficientes para observar diferengas significativas entre a qualidade das

avaliacOes em relacio ao sistema e ao especialista.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo abordados os resultados obtidos através da comparagdo entre a
abordagem automatica e a avaliacdo do especialista. Para tanto, nesse capitulo o leitor deverd
encontrar os resultados de uma andlise descritiva até os resultados com base nos testes estatis-
ticos realizados para se obter as conclusdes com base no estudo realizado. Para replicacdo do

experimento, os dados podem ser encontrados neste link!.

6.1 Analise Descritiva

Visando identificar possiveis indicios e compreender a variancia dos dados, nessa secao,

os dados serdao sumarizados de forma a facilitar a compreensao dos mesmos.

A Andlise descritiva realizada nesse trabalho comeca com a apresentacdo dos Boxplots
resultantes de cada avaliagdo, tanto pelo especialista, quanto pelo sistema entre as competéncias.
A Figura 27 apresenta a varincia entre as notas. E possivel observar que as notas dadas pelo
especialista tendem a ser um pouco atenuadas do que as notas do sistema. Podemos destacar
leves indicios de padrdes entre as notas, por exemplo, a mediana tende a ser aparentemente igual

na maioria dos boxplots.

Na competéncia 1, podemos observar que o sistema aparenta ter avaliado os textos de
forma semelhante ao professor. Entretanto, podemos notar que o miximo obtido da avaliacao
automdtica foi aproximadamente 150, enquanto que para o especialista, a nota 200 foi a maior
obtida.

Na competéncia 2, uma das competéncias que cobre a drea do discurso da Semantica,
notamos que o sistema foi um pouco mais rigido em relagdo a avaliacdo, diferente da avaliacao
do especialista, que foi muito mais dispersa, variando entre 0 e 200, escala de avaliacdo usada

pelo ENEM, e tendo uma mediana um pouco mais baixa.

A competéncia 3, podemos observar um cendrio semelhante ao que aconteceu na com-
peténcia 2. Entretanto, assim como a avaliagdo do especialista é reduzida, nota-se também que
o sistema reduz ainda mais a variancia das notas. Isso pode dar indicios de que a rede neural

utilizada conseguiu identificar caracteristicas e padrdes da avaliacdo humana.

Em relagdo a competéncia 4 e 5, podemos observar que existe um padrdo entre as notas
do Especialista. Tais notas aparentemente tendem a seguir uma escala padronizada. Entretanto,

podemos destacar a semelhanca na competéncia 5 entre as avaliacOes do especialista e do sistema.

Para analisar a distribui¢do dos dados na competéncia 1, a Figura 28 apresenta o histo-
grama resultante das avaliacdes realizadas pelo sistema e especialista. Pode ser observado uma

distribui¢do semelhante com média e mediana préximos de 100. E possivel destacar a curva

' <https://g00.gl/SYRbfA>
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Figura 27 — Boxplots comparando as avaliacdes
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Fonte — Elaborada pelo autor

expressa em ambas as distribui¢des. Nela, podemos notar que o modelo de regressao utilizado
como fungdo na rede neural, apresenta uma leve aproximagao da avaliacdo do especialista. Entre

outras palavras, hd indicios que o sistema consegue avaliar de forma semelhante.

A distribuicio dos dados em relagdo a competéncia 2 € apresentada na Figura 29. Como
pode ser visto, a distribui¢do apresenta média e mediana proximas. Em contrapartida, é facil
observar que a densidade das avaliacGes do sistema para notas acima de 100 foi maior do que as

notas dadas pelo especialista.

Entretanto, a Figura 30 apresenta a distribui¢do das avalia¢cdes em relagdo a competéncia
3. As avaliagdes feitas pelo especialista mostra um média e mediana entre 50 e 100. Contudo, a
mediana encontra-se um pouco afastada da média, e por meio do grafico também € fécil notar
que ha concentragdo maior da nota 50. Em relacdo a avaliacdo realizada pelo sistema apresenta
média e mediana proximas com uma concentracdo de notas entre 50 e 100, entretanto, um pouco

maior que 50.

A Figura 31 apresenta os histogramas referentes as avaliacdes do especialista e do sistema.

Com caracteristicas semelhantes ao histograma da competéncia 3, a avaliagdo do especialista
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Figura 28 — Histograma comparando as avalia¢cdes da competéncia 1
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Fonte — Elaborada pelo autor

Figura 29 — Histograma comparando as avaliacdes da competéncia 2
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Fonte — Elaborada pelo autor

apresenta densidades maiores entre 50 e 100, com média préximo a 100 e mediana em 50. J4, na
avaliacdo dada pelo sistema, é possivel observar que as notas tendem a valores entre 50 e 100,

entretanto, com densidades maiores em pontos distantes.

A distribuicao das avaliacdes realizada pelo especialista e pelo sistema pode ser encon-
trada na Figura 32. O padrdo de similaridade com a distribui¢do apresentada na competéncia
4 é extremamente alto. E possivel observar fortes indicios que ambas as Redes Neurais foram
capazes de identificar padrdes na avaliacdo do especialista que fizeram com que a maquina
repetisse o padrdao. Novamente, as médias e medianas de ambas as distribui¢des concentram-se
entre 50 e 100.

A Figura 33 apresenta a dispersdo encontrada na avaliacio do especialista. Nela, verifica-
se indicios de que a normalidade dos dados ndo pertenga a uma distribui¢io normal. E possivel

verificar que o especialista avalia de forma escalar (0 - 100).
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Figura 30 — Histograma comparando as avaliacdes da competéncia 3
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Fonte — Elaborada pelo autor

Figura 31 — Histograma comparando as avalia¢cdes da competéncia 4
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Fonte — Elaborada pelo autor

Em relagdo a dispersao das notas dadas pelo sistema, a Figura 34 apresenta o compor-
tamento da avaliacdo em todas as 5 competéncias. Destaca-se o padrdo repetitivo na dispersao
das competéncias 4 € 5. Assim como na dispersdo das notas do especialista nas respectivas

competéncias.

Os intervalos de confianca relacionados a cada competéncia sdo exibidos na Figura 35.
Neles € possivel observar a taxa de erro em relagdo a média. Ha indicios que a avaliagao do

sistema seja mais precisa que a avaliacdo realizada pelo especialista.

6.2 Analise Inferencial

Nesta secdo, serdao apresentados os resultados oriundos da andlise estatistica inferencial.

Nele, os resultados de testes de normalidade, intervalo de confianga e o testes utilizados para a
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Figura 32 — Histograma comparando as avaliacdes da competéncia 5
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comparacao de dois grupos também serdo descritos.

A primeira etapa para realizar a andlise estatistica comparativa entre as avaliacdes do
sistema e do especialista € verificar a normalidade dos dados. Como a prépria andlise descritiva
apresentada anteriormente deu indicios dos dados pertencerem a uma distribuicdo ndo-normal,
foi utilizado o teste de Shapiro-Wilk com o intuito de validar a normalidade dos dados. A Tabela 6
apresenta os p-valores resultantes do teste de normalidade. Podemos concluir, com os fortes
indicios da andlise descritiva e os p-valores, que os dados partem de distribui¢cdes ndo-normais.

Para tanto, o teste de hipdtese escolhido é o Mann-Whitney Wilcoxon.

Tabela 6 — Teste de normalidade Shapiro-Wilk

Competéncias P-valor
Competéncia 1 0.000001514
Competéncia 2 0.0000009661
Especialista Competéncia 3 0.00000005207
Competéncia 4 0.00000002026
Competéncia 5 0.000004236
Competéncia 1 0.001863
Competéncia 2 0.00000000007701
Sistema Competéncia 3 0.01418
Competéncia 4 0.0000000001235
Competéncia 5 0.0000000001235

Fonte — Elaborada pelo autor

A Tabela 7 apresenta os p-valores oriundos das comparacdes entre competéncias em

relagdo as avaliagdes do especialista e do sistema. Como pode ser observado, todas as avaliagdes

ndo apresentaram diferencas estatisticas significativas. Entre outras palavras, tanto a nota do

especialista quanto a nota do sistema sdo praticamente iguais.

Logo, nossas hipéteses nulas sdo aceitas:
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Figura 33 — Dispersao das avaliagdes dadas pelo Especialista
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Fonte — Elaborada pelo autor

Tabela 7 — Teste de Mann-Whitney
Wilcoxon

Competéncias P-valor

Competéncia 1 0.3214
Competéncia 2 0.4521
Competéncia 3 0.1707
Competéncia 4 0.1697
Competéncia 5 0.2633

Fonte — Elaborada pelo autor

H, o : Oscore das avaliacoes realizadas pelo sistema é equivalente ao score das avaliacoes

realizadas pelo especialista em relacao a competéncia 1.

Hy ;1 : O score das avaliagdes realizadas pelo sistema ndo € equivalente ao score das avaliagdes

realizadas pelo especialista em relacdo a competéncia 1.

Hs 4 : O score das avaliacoes realizadas pelo sistema é equivalente ao score das avaliacoes

realizadas pelo especialista em relaciao a competéncia 2.
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Figura 34 — Dispersao das avaliagdes dadas pelo Sistema
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Fonte — Elaborada pelo autor

Hs ;1 @ O score das avaliagdes realizadas pelo sistema ndo € equivalente ao score das avaliacdes

realizadas pelo especialista em relacdo a competéncia 2.

Hs o : O score das avaliacoes realizadas pelo sistema é equivalente ao score das avaliacoes
realizadas pelo especialista em relacao a competéncia 3.

Hs 1 @ O score das avaliagdes realizadas pelo sistema ndo € equivalente ao score das avaliacdes

realizadas pelo especialista em relacdo a competéncia 3.

H,y o : Oscore das avaliacoes realizadas pelo sistema é equivalente ao score das avaliacoes
realizadas pelo especialista em relacao a competéncia 4.

Hy ;@ O score das avaliagdes realizadas pelo sistema ndo € equivalente ao score das avaliacdes

realizadas pelo especialista em relacdo a competéncia 4.

Hs o : O score das avaliacoes realizadas pelo sistema é equivalente ao score das avaliacoes

realizadas pelo especialista em relacao a competéncia 5.
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Figura 35 — Dispersao das avaliagdes dadas pelo Sistema
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Fonte — Elaborada pelo autor

H; 1 @ O score das avaliagdes realizadas pelo sistema ndo € equivalente ao score das avaliacdes

realizadas pelo especialista em relacdo a competéncia 5.

Entretanto, héd necessidade de verificar se existe alguma correlagdo existente entre as

notas do especialista e a nota do sistema. Diante disso, foram analisados as avaliagcdes através do

teste de correlacdo de Pearson. A Tabela 8 apresenta os resultados.

Tabela 8 — Teste de Correlagao de

Pearson
Competéncias P-valor
Competéncia 1 0.1119424
Competéncia 2 0.2526567
Competéncia 3 -0.2676738
Competéncia 4 0.001223677
Competéncia 5 0.06915516

Fonte — Elaborada pelo autor
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De acordo com a tabela, € possivel observar uma correlagao entre as notas muito fraca.
Com excecdo da competéncia 3, todas as demais competéncias tiveram uma correlacdo positiva.
Uma vez que o especialista possui uma escala de valores com 0 - 200, faz com o que ele fique
preso apenas nesses valores. O Sistema, por sua vez, € capaz de calibrar os valores e avaliar os
textos sob aspectos onde o especialista limita-se ao uso de uma escala. Diferencas em relagdo a
escrita, quantidade de erros, argumentacao, sao fatores que influenciam diretamente o sistema
na avaliacdo. A correlacao ser fraca pode ter sido gerada pelo fato de textos com quantidades
de erros préximas pertencerem a uma nota igual, perante a escala do especialista, entretanto, o

sistema € capaz de avaliar textos com quantidades de erros semelhantes de forma distinta.

E possivel perceber, com os gréficos apresentados na se¢do 6.1, que as avaliacdes do
sistema tendem a seguir um padrdo de acordo com a avaliacao do especialista. A variancia dos
dados mostrados nos boxplots apresenta praticamente avaliagdes com mediana semelhantes e
ainda, que mesmo com valores mdximos e minimos maiores na avaliacdo do especialista, o
sistema conseguiu manter sua avaliacdo proxima. Em contrapartida, nos histogramas, é possivel
observar que o especialista tende a seguir toda a escala utilizada para avaliar competéncia por
competéncia. O sistema, por sua vez, criou sua propria escala com nas avaliagdes realizadas.
Nota-se ainda que a escala de avaliacdo do sistema € continua, o que faz ter um score fidedigno

com a avaliacao realizada pelo MEC no ENEM.

Sabendo que um terceiro avaliador € utilizado para efetuar a corre¢dao de uma redacdo
onde haja uma divergéncia de notas entre as competéncias maior que 100 pontos, calculando
a diferenca entre as notas e efetuando a propor¢do entre as notas, com a abordagem a taxa de
correcdo para um terceiro avaliador foi de 8.4% enquanto para o ENEM, essa taxa fica, em média
maior que 30% segundo Portal MEC nas divulga¢des anuais da corre¢io do ENEM?. J4 pra uma
diferenca entre 80 pontos, a taxa para um terceiro avaliador ser chamado com o sistema corretor
¢ de 21.7%.

Com efeito, podemos entiao responder nossas questdes de pesquisas apresentadas na

secdo 5.3.

[QP 1: ] De que maneira a avaliagao automadtica apresenta a mesma qualidade, ou melhor,

apresenta avaliacdes semelhantes se comparada as corre¢des realizadas por um especialista?

Utilizando a abordagem proposta, foi possivel obter resultados na avaliagao onde com o
nivel de confianca de 95%, tais avaliagdes foram estatisticamente semelhantes. Utilizar modelos
para identificar padrdoes no comportamento humano no que diz respeito a avaliacdes escritas
pode apresentar resultados interessantes. Os modelos devem ser capazes de identificar o padrao

de avaliacdo, mas também conseguir melhorar com a quantidade de textos corrigida.

[QP 2: ] Como podemos avaliar a qualidade das correcdes realizadas pelo sistema

corretor?

2 <http://portal.mec.gov.br/>


http://portal.mec.gov.br/
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Comparando as corre¢des com a do especialista, foi possivel observar uma semelhanca
entre as notas. Essa semelhanca na avaliagdo identificou ndo somente que o sistema foi capaz de
avaliar seguindo padrdes do especialista, mas também foi capaz de ser mais preciso, adotando
uma escala continua para prover a avaliacdo. Além do mais, o sistema também nao somente foi
capaz de dar a nota, mas de prover um feedback para o aluno, contendo seus erros sobre as dreas

do discurso e também sugestdes de melhorias.

[QP 3: ] De que forma as correcdes podem ser comparadas as corregdes realizadas por

um especialista (professor)?

A abordagem criada conseguiu comparar as notas do especialista com o sistema através
de uma abstracdo de corre¢do baseado no modelo de avaliagdo proposto pelo MEC. Com esse

modelo, foi possivel comparar as corre¢des e indicar o nivel de qualidade entre elas.

[QP 4: ] Como o modelo de corre¢ao automadtica contribui auxiliando na redugdo da

carga do professor?

Uma vez que a qualidade de avaliacdo da abordagem proposta foi semelhante a de um
especialista, o sistema podera auxiliar o professor provendo uma anélise inicial de corre¢@o para
que o professor a tenha como base. Assim, o professor terd uma anélise onde o que ele precisa

fazer é apenas melhorar a andlise, e ndo ter que realizar a andlise do principio.

Portanto, pode ser observado que a nota dada pelo sistema conseguiu ser igual ao do
professor e ainda um pouco mais precisa, abrangendo e diferenciando textos com quantidades
parecidas de erros, sejam eles relacionados a sintaxe, semantica ou pragmatica, mesmo com
uma correlacdo desprezivel, o que justifica-se pela diferenciac@o entre scores para cada texto

corrigido, levando em consideracao diferentes aspectos.
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7 CONCLUSAO E LIMITACOES

Neste capitulo serd apresentada a conclusdo do trabalho desenvolvido bem como as

principais limitacdes da abordagem.

A abordagem proposta se comportou de maneira estavel na avaliacdo dos textos. A
avaliacdo provida pela abordagem teve um nivel de similaridade com a avaliacao provida pelo
especialista em 95% de confianga. Também € possivel observar que a precisao das notas, levando
em conta o erro estipulado pelo Intervalo de confianca que a maquina tende ser mais precisa que

a avaliac@o do professor.

O Objetivo de melhorar a qualidade da avaliagdo automdtica foi atingido, onde o sistema
conseguiu prover uma avaliagdo com feedbacks para os textos nas 5 competéncias utilizadas
como abstragdo para o modelo de correcao. A abordagem mostrou-se precisa, sendo uma
ferramenta eficaz para auxiliar ao professor no contexto de avaliacdo de textos. Atuando assim,
na diminui¢do da sobrecarga gerada por atividades escritas em ambientes de Educagdo Online.
Logo, percebemos contribuicio na Area de Informatica na Educacdo, auxiliando o professor no

processo de avaliacdo de atividades escritas.

Os modelos e técnicas propostos para cada competéncia conseguiram identificar padrdes
na avaliacdo do especialista que foram capazes de fazer com o que a mdquina conseguisse
aprender a calibrar as notas para cada texto de forma que a semelhanca na avaliag@o persistisse.
Com isso, percebemos contribuicdo para a area de Processamento de Linguagem natural sob o

aspecto da avaliagdo da pragmadtica na lingua Portuguesa Brasileira.

Além do mais, os modelos criados baseado em Regressdo e Redes Neurais sdo capazes
de se aperfeicoar com o passar do tempo corrigindo textos. Vale ressaltar ainda que as Redes
Neurais, juntamente com o modelo de Raciocinio Baseado em Casos consegue aprender e

identificar padrdes de correcdes de atividades escritas em diferentes contextos.

As técnicas utilizadas na constru¢do do modelo sdo capazes de ser generalizadas para
diferentes idiomas, tendo a necessidade apenas do diciondrio. Entretanto, a abordagem aqui
desenvolvida ja prové suporte para mais de 20 idiomas para a competéncia 1, e para as demais

competéncias, a abordagem proveé suporte para as linguas que sejam compreensiveis por miquina.

Pelo experimento ter sido executado no pior dos casos, apagando qualquer correcao ja
realizada e considerando a avaliacdo como sempre sendo a primeira pelo algoritmo, uma vez que
a rede neural tem a capacidade de aprender com as correcoes realizadas, o modelo mostrou-se
eficiente em relagdo a avaliacdo bem como as sugestdes. Foi possivel observar que os textos
corrigidos relacionados a0 mesmo tema se mantiveram com avalia¢des balanceadas. Tal aspecto
também deixou o sistema livre para avaliar e comparar textos disponiveis na WEB. Entretanto,

vale ressaltar que os textos passavam por um filtro para verificar a procedéncia e origem deles.
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A abordagem proposta foi capaz também de avaliar os textos de acordo com peculiarida-
des pertencentes a cada um deles. Entre outras palavras, levando em consideragdo a quantidade
de erros sintéticos, o sistema consegue diferenciar textos com quantidades parecidas de erros.

Com isso, a avaliacdo se torna mais fiel diferenciando textos com mais ou menos erros.

Determinadas técnicas desenvolvidas para a abordagem poderdo ser utilizadas para
avaliacdo de outros tipos de textos onde se desejam cobrir determinados aspectos da lingua.
Entre outras palavras, o sistema poderd ser utilizado, por exemplo, em correcdo sintdtica de chat,

correcao semantica de frases de férum, entre outros.

A arquitetura do sistema desenvolvida em Kernel-Satélites juntamente com o desenvolvi-
mento de componentes baseado no padrao COSMOS permite a implementacao de novas técnicas
e modelos para melhorar ainda mais a avaliacdo. Fazendo com o que o sistema continue tendo
suas funcionalidades principais, mas também esteja arquiteturalmente pronto para receber novas

funcionalidades, e que tal tarefa ndo exija muito da implementacao e juncdo dos componentes.

Como limitag¢des, o sistema ainda apresenta uma defici€éncia na questdao de zerar uma
redacdo ou até mesmo de atribuir uma nota 1000, nota méxima para a avaliagdo. Isto pode ser
devido ao fato de que o sistema possar ter que ser treinado também exclusivamente com notas
zero e notas 1000. Assim, a abordagem devera ser capaz de identificar padrdes na corre¢ao
destes tipos de textos. A avaliagdo da competéncia 5 ainda precisa ter uma fung@o que seja capaz
de identificar se o texto fere algum principio dos Direitos Humanos. Um trabalho futuro seria
implantar uma Rede Neural que fosse calibrada para identificar padrdes e correlagdes entre
Direitos humanos e aspectos que vao contra a estes. Também é possivel utilizar técnicas de
mineracao de argumento que sejam capazes de identificar a opinido central do texto e classificd-lo
em determinadas classes. Implantar um modelo de corre¢do via OCR capaz de corrigir redacdes

manuscritas, ndo ficando limitado a textos compreensiveis por maquina.
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