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RESUMO - O Brasil tem vivenciado na ultima década um grande aumento da
procura pelo Ensino a Distancia, com o advento da pandemia essa tendéncia
ficou ainda mais acentuada com a adaptacdo forcada pela realidade
pandémica aos professores, embora dificil inicialmente isso contribuiu para
uma visdo clara de como ferramentas tecnolégicas podem proporcionar um
auxilio maior na pratica de atividades pedagdgicas e de ensino aos discentes,
auxiliando e prevenindo avalia¢Ges incorretas durante um periodo de estresse
fisico ou emocional, ao mesmo passo que otimizaria o tempo dedicado a sua
atividade profissional. Utilizando técnicas de Processamento de Linguagem
Natural para obter a representacdo de conhecimento a partir resposta pré-
processado do aluno, foi possivel obter uma acuracia entre 50 e 77 por cento
qguando comparado a nota atribuida por um avaliador humano e o sistema
computacional em si, bastando que o avaliador forneca ao sistema uma
resposta de referéncia ou um conjunto de palavras-chave ou diversas amostras
de cada questdo daquilo que se espera que esteja abordado dentro da
resposta avaliada.

Palavras-chave: PLN; Corre¢ao Automatica; questdes dissertativas;

ABSTRACT - Brazil has experienced in the last decade, a great increase in
demand for Distance Learning, with the advent of the pandemic, this trend was
even more accentuated with the adaptation forced by the pandemic reality to
teachers, although difficult initially, contributed to a clear vision of how
technological tools can provide greater assistance in the practice of their
pedagogical and teaching activities to students, helping and preventing
incorrect assessments during a period of physical or emotional stress, while
optimizing the time dedicated to their professional activity. Using Natural
Language Processing techniques to obtain the representation of knowledge
from the student's pre-processed response, it was possible to obtain an
accuracy between 50 and 77 per cent when compared to the grade assigned
by a human evaluator and the computational system itself, simply by the
evaluator providing the system a reference answer or a set of keywords or
several samples of each question of what is expected to be covered within the
evaluated answer.

Keywords: NLP; automatic evaluation; essay questions;
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1. INTRODUCAO

O tempo dedicado pelo professor no planejamento das aulas, elaboracdo e correcao de atividades
avaliativas é reconhecido como hora-atividade, em convengdes coletivas e acordos coletivos de trabalho,
recebido como um adicional de 5% tanto na educagdo basica como no ensino superior (FEPESP, 2018).
Segundo Parisi (2017), o tempo gasto pelo professor em trabalho fora de sala de aula é demasiadamente
significativo, pois sdao fungdes fundamentais dentro do contexto educacional, tais como corre¢des de
provas, trabalhos e atividades dos discentes, por exemplo.

Dentro deste contexto, o uso da tecnologia, como a inteligéncia artificial (IA), tem crescido cada vez
mais nesse ambito educacional e que, conforme Carvalho, Nevado e Menezes (2005), vem sendo adotada
por professores na realizacao do ensino, apresentando resultados importantes e produtivos na elaboracao
de praticas em sala de aula.

Estudos realizados dentro de uma andlise de pequeno e médio prazo apontam que o uso da
Inteligéncia Artificial serd preponderante e possui uma potencialidade promissora na educagao, sendo um
fator significativo e importante no processo ensino-aprendizagem, com o avango tecnoldgico e pesquisas
realizadas nessa area evidenciando o comportamento mundial nesta direcdo (VICARI, 2018).

Quando voltamos ao processo de correcdo textual sendo feito muitas vezes de forma manual,
podemos encontrar aplicacGes de corre¢do de redacges, estabelecendo critérios avaliativos, que poderiam
servir como suporte ao examinador em tomadas de decisdo, proporcionando um auxilio importante em sua
avaliagdo (COSTA; OLIVEIRA; CASTRO JUNIOR, 2020). Trabalhos como de Sirotheau et al. (2019) destacam
como uma aplicagdo que processa linguagem natural na correcdo de questBes dissertativas apresenta
maturidade suficiente para que possam ser utilizadas em Ambientes Virtuais de Aprendizagem.

Desta forma, mesmo havendo ferramentas voltadas a correcao automatica de textos, estudos mais
recentes sobre a lingua portuguesa ainda sdo escassos e proprietdrios, evidenciando um espaco para novas
solucdes de codigo aberto. Além disso, o tempo gasto pelo docente numa tarefa manual de correcdo de
questdes dissertativas é significativo e pode afetar o planejamento de outras atividades. Além disso, o
aumento das atividades remotas e o crescimento do EAD, traz novos problemas, como por exemplo, o
tempo despendido pelo docente para atender uma demanda alta de alunos no seu processo avaliatdrio. O
tempo gasto por um trabalhador em horas-extras ndo garante a mesma confiabilidade do que aquele
realizado em horas normais, visto que, o cansago e o estresse emocional comegam a se acentuar ainda
mais ap6s o seu periodo normal de atividades, situacdo essa, que se pode refletir nas avaliacdes de
questdes dissertativas prejudicando o processo avaliativo.

Na ferramenta desenvolvida pelos autores deste estudo pretende-se realizar uma comparacdo da
resposta obtida pelo avaliador humano e a resposta atribuida pelo avaliador automatico e com isso obter
um coeficiente Kappa Moderado e Substancial, isto é, entre 0,41 e 0,6 e entre 0,61 e 0,8, tratando-se de
uma métrica utilizada para avaliar a concordancia entre dois avaliadores distintos.

O trabalho foi ordenado da seguinte forma. Na secdo 2 é descrita a fundamentacao tedrica com a
explicacdo das técnicas utilizadas neste trabalho. Na Secdo 3 é apresentado a metodologia como o TF-IDF,
LSA e CNN. Por sua vez, na Secdo 4 é apresentada a interface do sistema desenvolvido. Na Secdo 5 os
experimentos realizados e os resultados obtidos. Por fim, é apresentada a conclusdo do trabalho com os
resultados alcancados e respectivas contribuicGes.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1. TF-IDF

O Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) é uma abordagem que consiste em
identificar a ocorréncia dos termos em um determinado documento e a frequéncia inversa dos
documentos, sendo feito de forma bruta, com o produto proporcionado por duas medidas estatisticas TF e
IDF (RAJARAMAN; ULLMAN, 2011).

Para o calculo do TF é utilizado a equagdo (1) onde é feita uma contagem de quantas vezes uma
determinada palavra aparece em um documento, buscando assim encontrar a frequéncia desta palavra, ao
passo que o calculo da frequéncia inversa é utilizado para que palavras que raramente ocorram possam ter
um peso consideravel, evitando que seja desconsiderada sua importancia dentro do contexto (JONES,
1972).
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O objetivo do calculo da frequéncia inversa (IDF) definido pela equacdo (2) é detectar discrepancias
tangiveis no documento, onde palavras comuns e raras, obtenham um peso menor ou maior em relacao ao
documento que estdo contextualizadas. Palavras com uma frequéncia préxima de zero podem ser
descartadas, ja que indicam uma importancia quase nula no documento levado em questdo (JONES, 1972).
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A partir da obtencdo das duas medidas TF e IDF, é feita a multiplicacdo entre elas, buscando-se
obter o valor TF-IDF de forma ponderada ao mesmo passo que sua frequéncia é alta ela é balanceada pelo

valor da infrequéncia, IDF.
Wi = U loe |
l

(3)

2.2. LSA

O LSA (Latent Semantic Analysis) trata-se de uma técnica utilizada para realizar a filtragem de
informacdo, especialmente desenvolvida para que se obtenha a partir de uma quantidade de palavras-
chave, documentos que sejam relevantes dentro de um espaco vetorial, a intuicdo principal desta
abordagem é através da utilizacdo da Decomposicdo em Valores Singulares, em inglés, Singular Value
Decomposition (SVD), que obtenha-se uma matriz multidimensional onde as dimensGes mais superiores
representam o significado de forma mais enxuta e expressiva, removendo os ruidos e reduzindo a
dimensionalidade de um documento o que, por consequéncia do tamanho menor, impacta na diminuicdo
do tempo de processamento (LANDAUER; LAHAM; FOLTZ, 1997).

As dimensdes sdo ordenadas das mais significativas até as menos significativas, sendo assim, as
dimensdes superiores representam os dados mais importantes obtidos do documento enquanto as
dimensdes inferiores apresentam informacdes classificadas como de menor importancia e ruidosa dentro
do contexto avaliado pela técnica (LANDAUER, LAHAM; FOLTZ, 1997).

Segundo Wiemer-Hastings (2004) os passos mais comuns dentro de uma abordagem LSA
caracterizam-se em cinco etapas, sendo estas:

® Primeiro é necessario obter uma matriz de co-ocorréncia de termos por documentos, que
represente em forma vetorial cada documento desse corpus, por exemplo, um vetor de
documentos, onde cada posi¢ao possui um respectivo vetor de contagem de palavras dentro desse
documento em especifico.

® Ao obter essa matriz, pode-se aplicar um peso dentro de cada palavra de cada documento
especifico, buscando representar cada documento de forma a destacar as informag¢des mais
importantes que se deseja buscar.

e A Decomposi¢cdo em Valores Singulares (Singular Value Decomposition - SVD) é aplicada obtendo-
se uma representac¢do de conhecimento de acordo com o tamanho da dimensdo k especificada.

A |dgica utilizada pela Decomposicdo em Valores Singulares principal fator por trds dessa
abordagem, permite que sejam encontradas Estruturas Latentes Semanticas (escondidas) dentro da
estrutura de palavras através do documento, o SVD (Singular Value Decomposition) realiza a decomposicdo
da matriz termo documento como demonstrado na equacao (4) (LANDAUER; LAHAM; FOLTZ, 1997).

M=UY,V, @)

A transformacdo utilizando o SVD, utilizada pelo LSA embora a principio tenha sido feita utilizando a
abordagem tradicional da algebra linear multiplicando-se as trés matrizes geradas pela Decomposi¢ao
Singular de Valores, é feita em sua maioria utilizando vetores esparsos e algoritmos que facam a
computacdo de forma otimizada multiplicando apenas os termos mais importantes de cada matriz
(WIEMER-HASTINGS, 2004).
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Figura 1. SVD da matriz A
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Fonte: (Santos et al., 2016).

A ideia por tras do SVD é que os dados possam ser rotacionados e escalonados de forma a ocupar
um espaco menor, obtendo-se no final do processo uma matriz documento por tépicos Z, diminuindo ao
maximo a quantidade de ruidos e a dimensionalidade.

2.3. Incorporagdo de Palavras (Word2Vec)

O Word2Vec trata-se de um modelo de Rede Neural customizado para que possa ser treinado para
reconstruir o contexto linguistico das palavras.

Este modelo é criado a partir de uma entrada de texto, assinalando vetores especificos para cada
palavra dentro do corpus de forma que as palavras possam ser definidas dentro de um espaco vetorial,
normalmente multidimensional, palavras similares, que compartilham de um mesmo contexto dentro do
corpus do documento, tipicamente tem vetores posicionados pertos um do outro, pois possuem um
significado sintaticamente e semanticamente similar, caso contrario, os vetores sdo posicionados longe um
do outro o que indica uma baixa similaridade, entre duas palavras distintas. Na Figura 2 é ilustrado um
exemplo de um vetor que representa uma palavra dentro de um vocabulario de palavras qualquer.

Figura 2. Posicao da palavra na dimensao vocabulario
Vocabulary

0 0 1 0 0 0 0 0
Wtrl.!

Fonte: (ALI, 2019)

O Word2Vec utiliza dois modelos de arquitetura, para realizar esse representagao distribuida de
palavras: Continuous Bag-of-Words (BOW) e Continuous Skip-Gram (SKIP-GRAM), a principal diferenca
entre os dois modelos, consiste em que no primeiro caso pretende-se prever o contexto (palavras vizinhas
da palavra de entrada) a partir de uma palavra alimentada ao modelo, enquanto no segundo pretende-se
prever uma palavra alvo a partir do contexto alimentado ao modelo, a Figura 3 é um exemplo ilustrativo
dos dois tipos de abordagem (MIKOLOV et al., 2013).

Figura 3. CBOW e SKIP-GRAM
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Fonte: (Mikolov et al. , 2013)
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2.4. CNN (Convolutional Neural Networks)

Uma Rede Neural Convolucional ou Convolutional Neural Network (CNN), trata-se de uma Rede
Neural Convencional que utiliza convolugao, foi criada com o objetivo principal de ser utilizada para
encontrar padrdoes em imagens.

A abordagem tradicional consiste de realizar apds cada camada de convolugdo, a aplicacdo de uma
camada de pooling, sempre procurando reduzir pela metade a entrada, a importancia deste tipo de
arquitetura é que apesar da reducdo da dimensionalidade, as caracteristicas mais importantes sao
preservadas e como o tamanho do filtro se mantém sempre o mesmo, padrées maiores sdo detectados, um
exemplo ilustrativo é o aprendizado em deteccdo de bordas na primeira camada, em seguida numa
segunda camada, membros e na terceira, a face de uma pessoa, no caso de imagens (ALBAWI,
MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

2.4.1. Convolugdo

A ideia intuitiva de uma convolugdo consiste em a partir de uma imagem de entrada e um filtro,
também conhecido como kernel, obter uma imagem de saida.

O simbolo matematico utilizado para uma operagdo convolucional é a estrela ou asterisco, nao
confundir com o operador matematico de multiplicacao utilizado na programacgdo, pode-se destacar dois
exemplos de aplicagcdes famosas da convolugdo como deteccdo de bordas e o desfoque de uma imagem,
através de um filtro gaussiano. Na Figura 4, pode-se observar um exemplo de uma operagao convolucional,
o filtro, em verde, sobrepondo a matriz em azul e a caracteristica convolvida que consiste no resultado da
convolugdo (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

Figura 4. Exemplo de convolugdo

1 1 1 0 0
0 1 1 1 0 4 3 4
0 0 |1x1/[1x0|1x1 2 4 3
0 0 |1x0|1x1|0x0 2 3 4
0 | 1 |1x1[0x0|0x1 Caracteristica
Convoluida
Imagem

Fonte: (Dertat, 2017)

Na equacdo (5), a abordagem convolucional de Aprendizado Profundo efetivamente utilizada em

Redes Neurais Convolucionais, neste caso, é a rela¢do cruzada.
K—1K—1

(A*w) , = DD ACi+i j+i) w(it)
Y i =oj =0 (5)

2.4.2. Padding

O movimento do filtro em uma camada de convolugdo é delimitado pelas bordas da imagem, o
modo padrao utilizado é o conhecido como valido, onde a saida é sempre menor que a entrada.

O padding é uma técnica utilizada para manter o tamanho dos dados de entrada, consistindo em
adicionar zeros imaginarios ao redor da matriz, sendo uma forma de evitar a perda de informac¢do durante
a etapa de convolugdo (DERTAT, 2017).
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Figura 5. Padding

Fonte: (Dertat, 2017)

2.4.3. Pooling

Sua principal funcdo é reduzir a dimensionalidade dos dados de entrada, mantendo as
caracteristicas importantes daquilo que estd sendo analisado e diminuindo informacdes como onde a
caracteristica foi encontrada.

Existem dois tipos de pooling, Average Pooling e sendo o Max Pooling o mais utilizado, o método
mais comum consiste em diminuir a dimensionalidade da matriz de caracteristicas pela metade, a Figura 6
abaixo é um exemplo de como o processo de Max Pooling funciona, no primeiro caso o maior valor de cada
subdivisdo é considerado enquanto no segundo a média dos valores dentro de cada d4rea analisada é
utilizado (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

A ideia basica por tras da utilidade do Pooling, é que a quantidade de dados para processar é
diminuida e o principio da invariancia translacional, onde o importante é que a caracteristica foi encontrada
e ndo onde foi localizada (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

Figura 6. Max Pooling
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Fonte: (Deep Al, 2022)

2.4.4. Stride

O stride, similar ao pooling, consiste na ideia de sobreposicdo do filtro, podendo ser utilizado como
uma forma de redugdo na dimensionalidade de entrada, possuindo mais eficiéncia, consiste no
estabelecimento de um valor de quantos passos a janela deslizante deve dar de um lado para o outro ao
passar na imagem, a eficiéncia por tras dessa técnica vem da ideia de que imagens geralmente irdo possuir
pixels muito similares ao seu redor e, portanto, redundantes e ruidosos (DEEP Al, 2022).

Figura 7. Stride

Fonte: (Deep Al, 2022)
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2.5. Medidas de similaridade
Entre as medidas de similaridade utilizadas, para determinar o qudo similar é um termo em
comparacdo ao outro, pode-se citar a distancia euclidiana e do cosseno.

2.5.1. Distancia Euclidiana

A distancia euclidiana é uma medida que calcula a distancia entre dois pontos no plano cartesiano,
é uma medida utilizada para avaliar a distancia entre dois pontos em um espaco vetorial, a equacdo (6)
refere-se a distancia euclidiana para planos com duas dimensdes, que pode ser utilizado para encontrar a
distancia relativa, de acordo com os pontos x e y (SMITH, 2011; COHEN, 2004).

2.5.2. Similaridade e Distancia do Cosseno

A similaridade do cosseno é uma medida muito utilizada em mineracao de textos, para comparacao
de quao similar € um vetor numérico de um determinado termo em comparagdo a outro. Qualquer que
seja o tamanho dos documentos analisados, a formula (7) refere-se a similaridade entre os vetores,
enquanto para se calcular a distancia é necessario subtrair o valor obtido de 1, x e y sdo os pontos do vetor
no espaco (NIST, 2017; SINGHAL et al., 2001).

VEL

(7)

3. METODOLOGIA
Esta secdo descreve a abordagem proposta consistindo em 5 etapas: (1) Pré-Processamento, (2)
Coleta de atributos, (3) Modelo de predicdo, sendo a ultima etapa (5) dedicada a avaliagdo dos resultados.

A metodologia apresentada pode ser observada na Figura 8.
Pré-Processamento Coleta de atributos D
Modelo de predi¢ao Avaliagdo dos
resultados
* Limpeza do corpus « Coeficiente Kappa

* Remogio de stop « Distancia do

Figura 8. Metodologia

words -Incorpora(;éo de Cosseno . Acurécia~Geral
¢ Lematizacgao palavras (WOI‘d « Distancia Euclidiana . Revqcilcao
« Case-folding Embbedings) * Precisao

* Tokenizagdo eAnalise Latente

Semantica (LSA)
eFrequéncia de
termos e . J
frequéncia inversa
\. J/ de termos (TF-
IDF)
*CNN

. J

Fonte: Os autores

3.1. Base de Dados

A base de dados foi montada buscando responder a seguinte pergunta: “Explique o que é
aprendizagem por Refor¢o”, a nota foi atribuida seguindo a seguinte ldgica, respostas completas que
abordassem todos os conceitos foram pontuadas com a pontuagdao maxima, respostas parciais receberam
metade da pontuagdo, enquanto respostas incorretas receberam a pontuagdao minima, ou seja, zero.

No Quadro 1 é ilustrado uma amostra das respostas da base de dados utilizada para o teste.
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Quadro 1. Amostra da Base de Dados

Classif
icagao

Resposta

Referé
ncia

A aprendizagem por reforco é muito utilizada em sistemas de decisdao em tempo real. Neste
caso, ndo existe um grande conjunto de dados histéricos para que seja gerado um conjunto de
treinamento e consequentemente seja possivel criar um modelo de aprendizado. O tempo
todo novos dados sao criados e processados servindo de combustivel para decisdes. Uma boa
ilustracao de aplicacdo sdo sistemas que operam em ambientes incertos e mutdaveis, esse tipo
de aprendizagem faz com que robds por exemplo consigam trafegar por ambientes nunca
explorados anteriormente

Correta

E muito utilizada em sistemas que fazem a decisdo em tempo real, ndo existe um conjunto de
dados para ser treinado e criar o modelo de aprendizado, a todo momento novos dados sao
criados e processados para alimentar novas decisdes dentro do algoritmo. Uma forma de
visualizar esse funcionamento é através de sistemas que podem operar ambientes que sao
incertos e que mudam constantemente, robds dessa forma podem trafegar por caminhos que
antes eles ndo caminhavam.

E uma forma de aprendizado que é utilizado para sistemas que fazem decisdo em tempo real,
conjunto de dados de treinamento ndo é possivel ser criado para gerar um modelo de
aprendizado que possa ser utilizado para criar um modelo de aprendizado, consiste na criagao
de novos dados que mais tarde podem ser utilizados para alimentar o sistema como
combustivel para novas decisGes. Um exemplo sdo aplicacées que operam em solo que muda
e é sempre incerto, sistemas computacionais podem dessa forma explorar e descobrir novos
horizontes que antes eles ndo conseguiam.

Sao aplicacdes que operam ambientes incertos e que mudam constantemente, sistemas
computacionais aqui podem tomar decisées baseado no conjunto de dados anteriormente
definido, consiste no aprendizado a partir de um conjunto de decisGes em tempo real, como
nao é possivel criar um modelo de aprendizado devido a falta de dados histdricos, o sistema
precisa criar dados constantemente.

Parcial

Como ndo existe uma forma de colocar dados de entrada neste tipo de sistema, ndo é possivel
fazer o treinamento como um modelo de aprendizado tradicional.

As decisGes sdo tomadas em tempo real a partir de dados que estdo sendo gerados
constantemente.

O modelo de treinamento convencional ndo se aplica a esse tipo de sistema.

Incorreta

O uso do conhecimento aqui é feito com base naquilo que ele forma com base naquilo que é
formado utilizando o conhecimento proporcionado pelo conjunto de treinamento, por se
tratar de um sistema que faz uso do conjunto de treinamento tudo funciona com base naquilo
que foi coletado.

Os novos aprendizados sdao possiveis pois o sistema faz o uso do conhecimento que é coletado
com base num conjunto de treinamento convencional, ndao podendo ser utilizado para tomar
decisdes em tempo real, sendo utilizado apenas para formar conhecimento Unico e
diferenciado.
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O uso do conhecimento é feito com base naquilo que esta sendo formado e, portanto,
construido com o sistema em si, esse tipo de conhecimento é gerado utilizando o conjunto de
treinamento e para isso é feito uma analise que ndo pode ser utilizada em sistemas de tempo
real.

Formatos de conhecimento aqui gerados nao fazem uso de tempo real e prejudicam a forma
como o sistema funciona em tese, pois o sistema se alimenta com a utilizagdo de um conjunto
de treinamento e ndo se alimenta com um conjunto de treinamento personalizado.

Fonte: Os autores.

3.2. Pré-Processamento

Na primeira etapa o corpus da resposta dissertativa passa por um processo que consiste na
eliminacdo de acentuacdo, transformacdo da caixa do texto em caixa-baixa e remocdo de pontuacao,
buscando eliminar divergéncias que possam
atrapalhar que a frequéncia e importancia de uma palavra seja mensurada dentro de um contexto, uma vez
que, a pontuagdo por ao aparecer com mais frequéncia pode obter um peso maior dentro de algoritmos
como o TF-IDF que avaliam a frequéncia. A eliminacdo da pontuacgdo, acentuacado e transformagdo em caixa
baixa, sdo alternativas que buscam por sua vez eliminar as possiveis diferentes formas que uma palavra
pode aparecer dentro de um determinado corpus e prejudicar a avaliacdo de sua importancia, ao
considerar palavras iguais, porém apresentadas de formas distintas de acordo com os formalismos da
Lingua Portuguesa.

Além disso, técnicas como a Lematizacdo foram aplicadas, buscando substituir as diversas aparicoes
morfoldgicas de uma mesma palavra dentro do corpus apresentado, a Lematizacdo consiste em um
processo onde sdo eliminados os sufixos de uma palavra e a mesma é substituida por uma palavra que a
representa no modo infinitivo, por exemplo a palavra comereis, ao passar por um processo de Lematizacao
tem seu sufixo eliminado, neste caso -eis, diferentemente do stemming, aqui a palavra é substituida por
sua forma no infinitivo que realmente existe dentro do vocabulario da Lingua Portuguesa, para esta
guestdo em especifico, “comer”.

Outra técnica de Pré-Processamento utilizado em sistemas de PLN é a remocdo de stopwords,
palavras que sdo repetitivas dentro de textos dissertativos em linguagem natural e podem confundir
sistemas computacionais que avaliam a importancia de uma palavra dentro de uma resposta com base na
frequéncia, exemplos de termos repetitivos e que ndo acrescentam representagdo de conhecimento.

Quadro 2. Exemplo de pré-processamento
Etapas Resposta

Corpus Original | As queimadas nos estados do norte do Brasil, especialmente na Amazonia

Case Folding | as queimadas nos estados do norte do brasil, especialmente na amazonia.

Remocado de Stop Words | as queimadas nos estados do norte do brasil, especialmente na amazonia.

Eliminagdo de pontuacgdo | queimadas estados norte brasil especialmente, amazonia

Eliminacdo de acentos | queimadas estados norte brasil especialmente amazonia

Resumo textual gueimadas norte brasil amazonia

Tokenizagao [queimadas, norte, brasil, amazonia]

Fonte: Os autores.

3.3. Coleta de Atributos

A etapa de coleta de atributos consiste em obter-se a representacdo da estrutura semantica da
forma mais performatica e fidedigna possivel através de técnicas de extracdo e mineragdo de texto como
TF-IDF baseada na extracdo de features consistindo em unigramas, bigramas e trigramas, conversdao em
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vetores como Word Embeddings (Word2Vec) e técnicas de diminuicdo do espago semantico como é o caso
do LSA (Latent Semantic Analysis).

Foram realizados testes utilizando trés abordagens, a primeira seria a coleta de atributos com base
em uma resposta de referéncia, onde foi utilizado TF-IDF, Word2Vec e LSA, enquanto a segunda baseia-se
na utilizagcao de um conjunto de treinamento utilizando-se principalmente de uma CNN.

A partir da resposta pré-processada, ela passa por uma processo de extracdo de features
consistindo de unigramas, bigramas e trigramas da resposta de referéncia utilizando-se principalmente TF-
IDF, a partir das features obtidas é entdo realizado uma conversao das respostas dos alunos em vetores de
frequéncia, obtendo-se representacdes numéricas que possam ser processadas computacionalmente, este
vetor obtido passa por mais uma etapa buscando eliminar ruidos e redundancias que atrapalhem na etapa
de atribuicdo de nota e ndo foram eliminados na etapa de pré-processamento, utilizando-se do LSA, para
esta abordagem foram escolhidas as 6 camadas superiores do modelo proposto, a ideia por tras da
utilizacdo do LSA além da reducdo do espago semantico o que impacta num tempo de processamento
menor, outra vantagem é a solucdo do problema dos sin6bnimos (quando mdltiplas palavras tém um
mesmo significado) e da polissemia (uma mesma palavra que pode ter diferentes significados).

Uma segunda técnica utilizada foi uma abordagem de Incorporacdao de Palavras utilizando
Word2Vec, através de um modelo pré-treinado, realizando a conversdo das palavras em vetores
multidimensionais que sdo representaveis dentro de um espaco vetorial, a partir da média desses vetores é
possivel obter uma representacdo da resposta em si para ser analisada posteriormente.

A terceira técnica consiste na utilizacdo de uma CNN separando 50% para o conjunto de treino e
50% para o conjunto de testes, utilizou-se uma arquitetura padrao, early callbacks, alimentando a rede com
o texto convertido em sequences.

3.4. Distancia do Cosseno e Euclidiana

Para avaliar a similaridade entre os vetores, foi utilizado a distancia euclidiana e do cosseno,
realizando uma média entre as duas medidas, a utilizagdo da distancia do cosseno tem por objetivo
resolver problemas que podem acontecer quando apenas é considerado a distancia relativa entre os
vetores sem considerar o angulo, neste caso, sentencas que citam uma palavra-chave em quantidade maior
podem ter seu vetor da sentenca posicionado de forma distante em relacdo a uma sentenca que cita a

mesma palavra porém em uma quantidade menor devido ao tamanho da resposta.

3.5. Critério para avaliacao das respostas

Utilizou-se o coeficiente Kappa, uma métrica estatistica muito utilizada para avaliar a concordancia
entre dois avaliadores distintos, neste caso o avaliador humano e o avaliador automatico que no caso seria
a aplicacdo desenvolvida, também foi analisado a acurdcia, revocacdo e precisdo, o critério utilizado para
gque uma resposta seja considerada correta foi quando seu indice de similaridade é maior que 65%, meio
certa quando é maior que 50% e estd abaixo de 65% e incorreta quando possui indice menor que 50%, esse
tipo de classificacdo ocorre pois respostas que contenham as palavras-chave podem possuir um indice de
similaridade médio, porém ndo o suficiente para obter um indice maior como 75%, devido ao contexto
desconexo com o padrao de resposta.

4. INTERFACE

A ferramenta desenvolvida consiste em cinco mddulos, sendo estes: Padrdo de Resposta,
Respostas, Avaliagdes e Resultados. Cada mdédulo tem uma fungdo especifica, que é descrita abaixo:

Padrdo de Resposta: Nesta aba do sistema, o avaliador humano entrard com o(s) padrdo(des) de
resposta para cada questdo alimentada ao sistema, cabendo ao mesmo decidir qual tipo pretende-se
utilizar, podendo ser desde um padrao de resposta Unico de referéncia, no caso da op¢do pelo padrdo por
palavras-chave ou discursivo (resposta étima) ou outra opg¢do, no caso um padrdo de resposta por
coletanea que consiste na entrada de diversas amostras de respostas para uma mesma questdo.
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Figura 9. Padrdo de Resposta (Coletanea)

@ sistema de Avaliacao Automatica - (m] X

Discursivo  Coletanea de Respostas  Por tdpicos

Questdo (NUn Questdo (Escr Resposta Nota
Principal 1 Expligue 0... £ muito utili.. 10
Expligue o.. Eumaform.. 10
Expligue o.. S&o aplicag... 10
Expligue o.. Eumaform.. 10
Explique o.. Trata-sede.. 10
Explique o.. N&o é possi.. 10
Explique o ... Tipode apr.. 10
Explique o ... Modelosde... 10
Explique o... Tomadecis.. 10

Padrdo de Resposta

1
1
1
1
1
1
1
1
Respostas 1 Explique o ... O aprendiza... 10
1 Explique 0. Eamplame.. 10
1 Explique 0. Eumaform.. 10
1 Explique 0 ... E muito utili.. 10
Avaliagdes 1 Expl?que 0.. Eumaform.. 10
1 Expligue o... Séoaplicac.. 10
1 Explique 0. Eumaform.. 10
1 Explique 0... Trata-sede.. 10
1 Expligue 0 ... E muito utili.. 10
Resultados 1 Expligue 0. Qusodoco.. 5
1 Expligue o.. Tipodeapr.. 5
1 Expligue o.. Qusodosis.. 5
| 1 Expligue o.. Qusodeco.. 5
Configuracdes j Exp!ique 0.. éprenc_iizag.” 5
Importar (.csv) Resetar

Fonte: Os autores.

Respostas: Nesta secdo do sistema, o avaliador alimentara a ferramenta com as respostas dos
alunos, tanto de forma automatica através do Google Forms, como por importacdo de um arquivo CSV.

Figura 10. Padrao de Resposta (Discursivo)

@ Sistema de Avaliacao Automatica = m] X

| Discursivo  Coletanea de Respostas  Por tdpicos

Questdo (NUn Questdo (Escrita) Padrdo de Resposta
Principal . A . . .
1 Explique o que & aprendizagem ... A aprendizagem por reforco €
Padrdo de Resposta —

Questdo (Nimero)

Questdo (Escrita)
Respostas

Avaliagtes

Digite aqui o padrdo de resposta esperado:

Resultados

Configuracdes

Adicionar/Atualizar Resetar Importar (.csv)

Fonte: Os autores.
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ico)

a de Avaliacao Automatica = (]

Automatico  Manual

Identiﬁ;agéu Questdo (Nume Resposta
Principal 10137 1 N&o é possivel treinar esse sistema sem o uso d
10136 1 0 banco de dados do sistema de treinamento €
10135 1 O tipo de conhecimento aqui produzido ndo ut
10134 1 O uso do conhecimento depende do que se que
= 10133 1 Novas aprendizagens s80 possivels porgue o si¢
badidalde Resposta 10132 1 A utilizacdo do conhecimento aqui depende dc
10131 1 A velocidade depende do sistema de treinamer
10130 1 Aprendizagem que ndo pode ser utilizada nos |
10129 1 Nesse tipo de aprendizado, as decisdes sdo tan
Respostas 10128 1 O tipo de aprendizado onde as decisdes sdo ba
10127 1 N&o é possivel alimentar este sistema sem o ust
10126 1 A base de dados de um conjunto de treinament
10125 1 Formatos de conhecimento aqui gerados nao f:
Avaliacdes 10124 1 O uso do cohhec?mehm é feito com ba5§ naqui
10123 1 Os novos aprendizados sdo possiveis pois o sist
10122 1 O uso do conhecimento aqui & feito com base r
10121 1 A alimentacdo € com base num conjunto de tre
10120 1 Aprendizado gue ndo pode ser utilizado em sis
Resultados 10119 1 Neste tipo de aprendizado as decisdes sdo bas¢
10118 1 Um tipo de aprendizado onde as decisdes sdo |
10117 1 Quanto mais utilizado melhor, portanto o uso d
10116 1 Esse tipo de aprendizagem € muito (til e demo
Configuragoes ———— TomAn momis An e nntn nnsmen o
Importacdo (Forms) Importar dataset (.csv) Resetar

Fonte: Os autores.

AvaliacOes: Nesta secdo a avaliacdo pode ser salva, excluida e carregada dentro do sistema sem a
necessidade de o professor realizar carregamento todas as vezes que for corrigir uma mesma prova.

Figura 12. Mddulo de avaliagdes

id Avaliacdo (Nome da Disciplina)
3 Ciencia de Dados PG2
Principal 2 Prova de Ciencia de Dados por Coletanea

1 Ciencia de Dados

Padréo de Resposta

Respostas
Digite o niimero da avaliagdo para carregar ou salvar:

Avaliagdes - o
Digite o nome da avaliagdo:

Resultados Escolha o tipo da avaliacdo apenas caso almege salvar:
O Discursiva
O Tépicos

| C Coleténea
Configuragdes

O Carregar Avaliagdo

Salvar/Carregar Apagar

Fonte: Os autores.
Resultados: Na se¢do de resultados, é possivel verificar a nota atribuida a cada aluno, sendo trés

notas possiveis, 10 (Correta), 5 (Parcial) e 0 (Incorreta), outras informag¢des importantes como a
identificacdo, enunciado da questdo, nota e resposta também sao visiveis.
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Figura 13. Mddulo de resultados
@ sistema de

Principal

Padréo de Resposta

Respostas

Avaliagbes

Resultados

ConfiguragGes

Fonte: Os autores

Aluno Questdo Nota Resposta

10000 Explique o que é aprendizagem ... 10 E muito utilizada em sistem
10001 Explique o que é aprendizagem ... 10 E uma forma de aprendizad
10002 Explique o que é aprendizagem ... 10 S&o aplicagdes que operam
10003 Explique o que € aprendizagem ... 5 E uma forma de aprendizad
10004 Explique o que € aprendizagem ... 5 Trata-se de uma forma de a
10005 Explique o que € aprendizagem ... 10 N&o € possivel criar um mon
10006 Explique o que é aprendizagem ... 10 Tipo de aprendizagem ond
10007 Explique o que € aprendizagem ... 10 Modelos de aprendizagem

10008 Explique o que é aprendizagem ... 10 Toma decisGes em tempo r¢
10009 Explique 0 que é aprendizagem ... 10 0 aprendizado por reforgo

10010 Expligue o que € aprendizagem ... 10 E amplamente utilizado em
10011 Expligue o que € aprendizagem ... 10 E uma forma de aprendizad
10012 Explique o que é aprendizagem ... 10 Sdo aplicagdes que operam
10013 Explique o que é aprendizagem ... 0 E uma forma de aprendizag
10014 Explique o que é aprendizagem ... 5 E uma forma de aprendizag
10015 Explique o que é aprendizagem ... 10 Com esse tipo de aprendiza
10016 Explique 0 que é aprendizagem ... 10 Um tipo de aprendizado on
10017 Expligue 0 que € aprendizagem ... 10 Nesse tipo de aprendizado,
10018 Expligue o que € aprendizagem ... 10 Ele toma decisdes em temp
10019 Explique o que é aprendizagem ... 5 Trata-se de um modelo que
10020 Explique o que é aprendizagem ... 0 Tipo de aprendizagem que
10021 Explique o que é aprendizagem ... 0 Sempre que possivel o siste
10022 Explique o que é aprendizagem ... 5 A retroalimentacdo acontec
10023 Explique o que € aprendizagem ... 5 0 uso do conhecimenta nes
10024 Explique o que € aprendizagem ... 0 Tipo de aprendizagem robt
10025 Explique o que é aprendizagem ... 0 0O uso do sistema de aprenc

1

o

10026 Explique o que é aprendizagem ... 0O uso de conhecimento é ul

13

ConfiguragGes: Secdo da ferramenta onde o avaliador escolhe o que definiu previamente nas
secOes anteriores, recomenda-se o uso de CNN para os padrées de resposta por coletanea e Word2Vec ou
LSA para os padrées de resposta que utilizam um Unico padrao de resposta.

Figura 14. Mddulo de configuragées

@ Sistema de Avaliacao Automatica —

Principal

Padrdo de Resposta

Respostas

Avaliacdes

Resultados

Configuracdes

Fonte: Os autores.

5. RESULTADOS

Padrdo de resposta

© Tdpicos O Coletdnea O Discursiva

Resposta Aluno

O Inserciio Automética O Insercéio Manual
Algoritmo
© CNN © Word2Vec © |SA (TF-IDF+ngrams)
Aplicar Gerar Resultados

Foram conduzidos trés experimentos, o primeiro, utilizando uma abordagem utilizando LSA, que

consiste em avaliar as respostas dos alunos de acordo com a cobertura da resposta apresentada. O

segundo experimento tem como entrada uma Unica resposta de referéncia da qual a pontuacdo é atribuida

de acordo com a distancia da resposta do aluno. O terceiro experimento utilizou-se de palavras-chave. O
qguarto experimento conduzido baseia-se no padrao de resposta por coletanea através do treinamento de

uma Rede Neural Convolucional (CNN), separando 50% para treino e 50% para teste. Resultados com
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coeficiente Kappa menor que 0,20, foram considerados insuficientes pela baixa concordancia com o

avaliador humano.

Quadro 3. Resultados

Fonte: Os autores

Quadro 4. Ciéncia de Dados

Fonte: Os autores.

Quadro 5. Filosofia

Base de Dados Acuracia Kappa Experimento
Geografia 54,46% 0,36 LSA
Razoavel
Filosofia 50,27% 0,41 LSA
Moderada
Ciéncia de Dados 76,25% 0,76 LSA
Substancial
Geografia 52,83% 0,42 Word2Vec
Moderada
Filosofia 60,98% 0,51 Word2Vec
Moderada
Ciéncia de Dados 58,27% 0,36 Word2Vec
Moderada
Geografia 67,82% 0,59 CNN
Moderada
Filosofia 73,95% 0,60 CNN
Moderada
Ciéncia de Dados 78,15% 0,51 CNN
Moderada
5.1 Experimento 1: Resposta de Referéncia utilizando LSA
Unica Resposta de Referéncia
# Predito Recall
# C P E
C 26 9 68,42%
Real P 17 4 80,95%
E 1 16 63 78,75%
- Geral
Precisao 96,29% 40,47% 90% 76,25%
Unica Resposta de Referéncia
# Predito Recall
# C P E
C 62 41 7 56,36%
Real P 17 17 12 36,95%
E 3 11 13 48,14%
- Geral
Precisao 75,60% 24,63% 40,62% 50,27%

Fonte: Os autores.
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Quadro 6. Geografia

Fonte: Os autores.

Quadro 7. Ciéncia de Dados

Fonte: Os autores.

Quadro 8. Filosofia

Fonte: Os autores.

Quadro 9. Geografia

Unica Resposta de Referéncia
# Predito Recall
# C P E
C 19 19 0 50%
Real P 27 75 5 70,09%
E 10 41 28 35,44%
Geral
ica o) o) ()
Precisao 33,92% 55,55% 84,84% 54,06%
5.2 Experimento 2: Resposta de Referéncia utilizando Word2Vec
Unica Resposta de Referéncia
# Predito Recall
# C P E
C 19 18 1 | 50%
Real P 1 7 13 33,33%
E 1 24 55 68,75%
Geral
3 0, 0, 0,
Precisao 90,47% 14,28% 79,71% 58,27%
Unica Resposta de Referéncia
# Predito Recall
# C P E
C 79 21 4 | 75,96%
Real P 25 17 8 34%
E 5 8 15 53,57%
Geral
ica 0, o) 0,
Precisao 72,47% 36,95% 55,55% 60,98%
Unica Resposta de Referéncia
# Predito Recall
# C P E
C 17 19 1 45,94%
Real P 26 68 19 52,83%
E 4 39 36 45,56%
Geral
ica 0, (o) 0,
Precisao 36,17% 53,96% 64,28% 52,83%

Fonte: Os autores.
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5.3 Experimento 3: Utilizando Palavras-Chave
Quadro 10. TF-IDF+N-grams

Unica Resposta de Referéncia
# Predito Recall
# C P E
C 27 10 1 71,05%
Real P 0 10 11 47,61%
E 3 15 62 77,50%
- Geral
Precisao 90% 28,57% 83,78% 71,22%
Fonte: Os autores.
5.4 Experimento 4: Padrao por Coletanea
Quadro 11. Ciéncia de Dados
Coletanea
# Predito Recall
# C P E
C 22 0 10 68,75%
Real P 0 8 9 47,05%
E 3 4 63 90,00%
- Geral
Precisao 88% 66,66% 76,82% 78,15%
Fonte: Os autores.
Quadro 12. Filosofia
Coletanea
# Predito Recall
# C P E
C 52 0 2 96,29%
Real P 13 8 5 30,76%
E 5 0 11 68,75%
- Geral
Precisao 74,28% 100% 61,11% 73,95%
Fonte: Os autores.
Quadro 13. Geografia
Coletanea
# Predito Recall
# C P E
C 12 7 0 |63,15%
Real P 6 46 14 69,69%
E 1 9 20 66,66%
- Geral
Precisao 63,15% 74,19% 58,82% 67,82%

Fonte: Os autores.

6. DISCUSSAO

Constatou-se que a base de dados de Ciéncia de Dados apresentou resultados significativos na
maioria dos testes realizados, uma hipdtese para isso seria pela forma como foi pontuado pelo avaliador
humano, neste caso, pela proximidade da resposta do aluno com a resposta de referéncia, enquanto nos
outros casos, as bases de dados publicas utilizadas como uma referéncia externa, tiveram um critério de
avaliacdo multifatorial, desde a presenca de determinadas palavras-chave como uma pontuacdo mais alta
na composicdo da nota final, pela abordagem do respondente de determinados tépicos do padrdo de
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resposta oficial o que pode conferir-lhe uma nota maior, independentemente do tamanho da resposta e da
abrangéncia dos demais tdpicos, dificultando a forma como o sistema avalia, ja que o que foi desenvolvido
trata a composicdo do escore atribuido de forma homogénea.

Dentro dessa temadtica, estudos correlatos demonstram como a utilizacdo de tecnologias que
processam linguagem natural podem agilizar os processos de correcdo automatica, em redacdes como o do
Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) (NAU et al., 2019), em corre¢do de erros gramaticais em textos
de lingua inglesa (BRYANT; BRISCOE, 2018; OMELIANCHUK et al., 2020), em erros de ortografia e escrita
(HU et al., 2020), bem como, analisar a escrita e a correta utilizacdo de termos da literatura médica (LOPEZ-
HERNANDEZ; ALMELA; VALENCIA-GARCIA, 2019), com coeficientes Kappa satisfatérios, ou seja, acima de
0,6.

Embora os resultados obtidos através dos métodos LSA e Word2Vec tenham sido menores nestas
bases do que os obtidos no caso da base de dados de Ciéncia de Dados, a abordagem que utiliza uma Rede
Neural Convolucional (CNN) apresentou os melhores resultados para estes casos, gragcas a sua capacidade
de aprender caracteristicas e a vantagem de possuir diversas amostras para determinar a pontuacao final, o
que ndo foi o caso das outras abordagens, onde pelo fato de possuir apenas a resposta 6tima a Unica
variavel avaliada para determinar a pontuacdo foi a similaridade.

7. CONSIDERACOES FINAIS

A partir dos resultados apresentados pelo modelo proposto pode-se concluir que um sistema de
avaliacdo automatizada para questdes dissertativas pode ser utilizado para prover um resultado auxiliar
como ferramenta de apoio, agilizando o processo de correcdo de avaliadores humanos e proporcionando
uma segunda checagem, quando levamos em consideragao o baixo nivel de falsos positivos e falsos
negativos, também é importante destacar que todos os modelos apresentaram um coeficiente Kappa que
demonstra a efetividade e eficacia dos modelos propostos, variando entre concordancia moderada e
substancial, com excecdo do resultado obtido na base de dados de Geografia no experimento 1, e os
resultados obtidos tanto da base de Geografia e Filosofia no caso da experimentacdo por palavras-chave,
este ultimo experimento citado aqui, evidenciando a importancia da andlise contextual.

Como sugestdo para trabalhos futuros, seria interessante a realizacdo de uma integracdo em um
ambiente de aprendizagem WEB, possibilidade de atribuir pesos maiores para determinados tdpicos,
correcdao heterogénea, incluir neste modelo uma escala maior de avaliacdo a resposta do aluno e a
possibilidade de incluir conceitos pedagdgicos como por exemplo, Taxonomia de Bloom.
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