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Resumo

O processo de avaliagdo é muito importante para a verificagdo de aprendizagem dos
estudantes e manuten¢do do andamento do ensino conforme o curriculo previsto. A avaliagao
formativa, garante ao professor a visdo geral do ensino de forma a medir a efetividade do
aprendizado. Porém, conforme € ampliado o acesso a educacdo, a aplicacdo de métodos
avaliativos se torna ainda mais necessdria e a caréncia de apoio em sua aplicagdo € vista

como um fator limitante.

O suporte computacional dos métodos pedagdgicos visa melhorar a qualidade dos mate-
riais para impactar diretamente na aprendizagem. Neste trabalho, apresentamos uma ferra-
menta de apoio a correcao de respostas discursivas curtas segundo os termos e sua respectiva
representatividade por classe de nota. A adocdo da selec@o de caracteristicas proporciona a
criacdo de modelos de avaliacdo mais proximos ao critério do professor. Com os trechos de
respostas identificados esperamos padrdes que tornem o sistema um avaliador em potencial.
Assim, o conjunto da modelagem do método avaliativo e seu feedback para suporte ao ensino

¢ aqui chamada de mapas de caracteristicas.

Palavras-chave: Mapa de Caracteristicas, Avaliacdo Assistida por Computador, Mineracao

de Dados Educacionais, Aprendizado Semiautomatico, Extracido de Informacao.



Abstract

The evaluation process is an important step for student’s learning verification to keep the
teaching program as expected. The formative evaluation ensures the teacher a general view
of the lesson to determine their effectiveness. Therefore, according to the improvements in
education access, the evaluation methods have become increasingly needed and its support

deficiency should be seen as a limiting factor.

The computational support for pedagogical methods want to improve the quality of ma-
terials causing a direct and positive impact on learning. In this work, we present a tool
to supports short answer evaluation based on terms and its representativeness inside grade
classes. Feature selection adoption provides models closer than teacher’s criteria. With iden-
tifyed terms as patterns, turns system into a potential answer evaluator. Thus, the criteria

modelling and its feedback to teaching support is called features map.

Keywords: Features Map, Computer Assisted Assessment, Educational Data Mining, Se-

miautomatic Learning, Information Extraction.



Lista de Figuras

2.1

2.2

3.1

4.1

4.2

4.3

4.4

5.1

Traducao da categorizacao feita por Burrows, Gurevych e Stein (2015) de

cada tipo de atividade segundo seu modelo de extracdo de conhecimento.

Traducdo da descri¢do feita por Bailey e Meurers (2008) das possibilida-
des computacionais de processamento das questdes discursivas e a limitagcdo

dado ao escopodaatividade. . . . . . ... ... oL

Arquitetura do sistema de extragdo de dados dos AVA. . . . ... ... ..

Linha de execu¢do do G.A. na otimizagao de cada classe de nota quanto ao
nimero de caracteristicas e a densidade dos agrupamentos. . . . . . .. ..

Estrutura do G.A. para selecdo de caracteristicas nas classes de nota. . . . .

Visdo geral do mapa de caracteristicas como resultado da atividade Tec-II-5-

Visualiza¢do do mapa de caracteristicas como resultado individual no campo

de feedback do professor. . . . . . . . ... Lo

Erro Médio Absoluto - MAE para os sete experimentos encontrados no tra-
balho tomado como referéncia, o sistema aqui apresentado e cada avaliador,

utilizando como baseline o erro entre os proprios especialistas. . . . . . . .

27

59



Lista de Figuras 11
5.2 Desvio Padrao do Erro - SEM para os sete experimentos encontrados no tra-
balho tomado como referéncia, o sistema aqui apresentado e cada avaliador,
utilizando como baseline o erro entre os proprios especialistas. . . . . . . . 71
5.3 Similaridade interna por classe de nota em atividades de disciplinas da UFES
antes e depois da selec@o de caracteristicas. . . . . . . ... ... ... .. 73
5.4 Mapa de caracteristicas de todos os alunos para a atividade DS CC UNT 1-5. 78
5.5 Mapa de caracteristicas de todos os alunos para a atividade DS CC UNT 9-7. 80
5.6 Mapa de caracteristicas de todos os alunos para a atividade DS CC UNT 2-6. 81
5.7 Mapa de caracteristicas de todos os alunos para a atividade DS CC UNT 7-5. 82
5.8 Mapa de caracteristicas de todos os alunos para a atividade Tec-II-5-170. . . 84
C.1 Griéficos para aumento de similaridade pornota. . . . . . . ... ... ... 130
C.2 Grificos para aumento de similaridade por nota das atividades da base de
dados de Disciplinasda UFES. . . . . . ... ... ... ... ....... 131



Lista de Tabelas

2.1

5.1

5.2

A2

B.1

B.2

C2

C4

C.6

Propriedades para distincao dos formatos de atividades textuais. . . . . . .
Informagdes de treinamento da base de dados apds particionamento durante
a andlise de distribuicao na etapa de clustering. . . . . . . . .. ... ...
Avaliagdo da classificacdo para cada atividade da base de dados conforme 6

métricas e dois classificadores antes e depois da selec@o de caracteristicas. .

Calibracdo do Algoritmo Genético conforme os resultados da selecdo de ca-

racteristicas para quatro classes [100,93,90e0]. . . ... ... ... ...

Lista de stopwords utilizado no pré-processamento da lingua inglesa. . . . .

Lista de stopwords utilizado no pré-processamento da lingua portuguesa. . .

Datasets coletados em disciplinas da Universidade Federal do Espirito Santo

com as respectivas informacdes de esforco de correcao e reducao de dimen-

sionalidade. . . . . . . . ... e

Avaliacdo da classifica¢do para cada atividade da base de dados conforme 6

meétricas e dois classificadores. . . . . . . .. ...

Similaridade interna anterior e posterior a selecdo de caracteristicas em ati-

vidades da base de dados com mais de uma classedenota. . . . . . .. ..

77

114



Lista de Tabelas

13

C.8 Datasets coletados por (MOHLER; BUNESCU; MIHALCEA, 2011) em
turmas de Ciéncia da Computacdo durante as aulas de Estrutura de Dados

na Universidade do Nortedo Texas. . . . . . . . . . . . . ... .. ....

C.10 Avaliacdo da classifica¢do para cada atividade da base de dados conforme 6

métricas e dois classificadores. . . . . . . . . ...

C.12 Similaridade interna anterior e posterior a selecdo de caracteristicas em ati-

vidades da base de dados com mais de uma classedenota. . . . . . .. ..

C.14 Tamanho dos documentos para cada atividade de todas as bases de dados

apols a etapa de pré-processamento. . . . . ... ... e e e e

134

145

163



Sumario

1 Introducao 18
I.1 Contexto. . . . . . . . . o e 19

1.2 Motivag@o . . . . . . o i e e e e e e e e e 20

1.3 Objetivos . . . . . . . e 21

1.4 Metodologiado Trabalho . . . . . . .. ... ... ... ... ....... 21

1.5 Estruturado Trabalho . . . . . . . . . . .. .. ... 22

2 Trabalhos Relacionados 24
2.1 Breve Histérico da Predicdode Nota . . . . . . .. ... ... ....... 24
2.2 Modelos Preditivos . . . . . . ... 26
2.2.1 Técnicas para Apoio a Avaliacdo . . . . . ... ... ... ..... 29

222 AplicagionoBrasil . . . . . ... oo oo L 37

223 Desafios. . . . . .. 38

2.3 Visualizacaodos Resultados . . . . . .. .. ... ... ... .. ..., 41



Sumario 15
3 Avaliacdo Semi-Automatica de Questoes Discursivas 43
3.1 ColetadeDados . . . . ... ... .. ... 43
3.1.1 Ambientes Virtuais de Aprendizagem- AVA . . . ... ... ... 45

3.1.2  Sistema de Transferéncia de Dados-STD . . . . .. ... ... .. 45

3.1.3 Sistemade Apoio-SA . ... ... 46

3.2 Modelo Vetorial . . . . . .. ... .. 47
3.2.1 Similaridade de Cosseno . . . . . . . .. .. ... ... 48

3.2.2 Pré-Processamento . . . . . . . .. .. ..o e 49

3.3 Algoritmo Genético . . . . . . . . ... e 51

3.4 Aprendizado Semi-Supervisionado . . . . . .. ..o Lo 52
3.4.1 Combinando Clusterizacdo e Classificacdo . . .. . ... ... .. 53

3.4.2 Identificacdo de Treinoe Teste . . . . . . . .. ... ... ..... 54

3.4.3 K-Nearest Neighbors - K-NN . . . . . .. ... ... ........ 55

3.4.4 Centroid Based Classifier -CBC . . . . . . . ... ... ...... 55

345 Meétricasde Avaliacdo . . . . . . ... L Lo 56

4 Mapa de Caracteristicas 58
4.1 Identificacdo das Caracteristicas Relevantes . . . . . .. .. ... ... .. 58
4.2 Feedbacks e a Visualizacdo das Caracteristicas . . . . . . . ... ... ... 62



Sumario

16

5 Experimentos e Resultados

5.1 Bases de Dados . .

5.1.1 Base de Dados do Vestibular UFES . . . . . . ... ... .. ...

5.1.2 Base de Dados das Disciplinas UFES . . . . ... ... ... ...

5.1.3 Base de dados da Universidade do Norte do Texas (Inglés) . . . . .

5.1.4 Base de Dados do Concurso ASAG-SAS no Kaggle (Inglés) . . . .

5.2 Experimentos Realizados . . . . . ... ... ... .. .. ... .....

5.2.1 Experimentos com o Vestibularda UFES . . . ... ... ... ..

5.2.2 Experimentos com as Disciplinasda UFES . . . .. ... ... ..

5.2.3 Experimentos com o Texas Dataset . . . . . . ... ... .....

5.2.4 Experimentos com Dados do Kaggle . . . . . ... ... ... ...

5.2.5 Experimentos com Mapa de Caracteristicas . . . . . . ... .. ..

5.3 Discussao . . . ..

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A Algoritmo Genético

A.1 Calibracdo com a base de dados TEC-1I.5-8 . . . . . .. ... .. ... ...

B Processamento de Linguagem Natural

B.1 Lista de Stopwords

66

66

67

67

67

68

69

69

72

74

75

76

83

87

95

95

112



Sumario 17

C Experimentos 115
C.1 BasedeDados VestUfes . . . ... ... ... ... ... ......... 115
C.I.1 Questdaol . . . . . . . . . e 115

C.1.2 QuestAo2 . . . . o o e e e 116

C.1.3 Questao3 . . . . . e 118

Cl4 Questdaod . . . . . . e 118

C.1.5 Questao5 . . . . . . e 120

C.2 Basede Dados Disciplinas UFES . . . . . .. ... ... ... ....... 121
C.3 Base de Dados Ciéncia da Computacao UNT . . . .. ... ... ..... 132

C.4 Caracterizacdo das Questdes Curtas . . . . . . . . ... ... ... .... 164



Capitulo 1

Introducao

As avaliagOes de aprendizado sdo fundamentais para o ensino ao apontar o desempe-
nho da turma diante dos contetidos. Com aplicagdes frequentes, as atividades permitem ao
professor interagir com os alunos e com os materiais pedagdgicos para reformulacdo e aper-
feicoamento da sua metodologia. Desse modo, ¢ com o acompanhamento da disciplina e
o apoio ao educando que as atividades formativas permitem a reformulacdo do processo de
ensino-aprendizagem (BARREIRA; BOAVIDA; ARAUJO, 2006). Por meio das atividades
podemos identificar o dominio dos estudantes sobre o contexto e sua capacidade de realizar
inferéncias sobre o assunto. O papel da avaliagdo, portanto, € diagnosticar, apreciar e verifi-
car a proficiéncia dos alunos para que o professor atue no processo de formacdo de modo a

consolidar o aprendizado (OLIVEIRA; SANTQOS, 2005).

Ao observar problemas no modelo de ensino-aprendizagem, o professor pode agir de
forma 2 contornd-los, personalizando a estrutura curricular. E através das atividades, por-
tanto, que observamos paralelos do conhecimento individual dos alunos. Dessa forma, a
mediagdo tecnoldgica para a criacdo, avaliagdo, recomendacdo e visualizacdo em dados edu-
cacionais visa apoiar o professor na melhoria e no acompanhamento do curriculo do aluno
(PAIVA et al., 2012). Com ferramentas de apoio, o tutor pode verificar a aptidao dos estu-

dantes, de forma individual ou coletiva, para adequa-los a disciplina.
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1.1 Contexto

A aplicacdo das atividades visa orientar o professor a agir de forma corretiva na dis-
ciplina para administrar o conteiido assimilado pelos alunos. Segundo Bezerra (2008), as
verificagdes de aprendizado podem ser divididas em trés modelos para diferentes fundamen-
tos do conhecimento: atividades de identificacdo, de inferéncia e de opinido. As questdes
de identificacdo requisitam do aluno a localizac¢do de trechos do conteido apresentado sem
remontar a pesquisa realizada na criacdo do conceito. As questdes de inferéncia realizam
exatamente esse laco entre a tarefa a ser realizada e a disciplina, onde o leitor deve associar
o conhecimento adquirido em aula na compreensdo do contexto apresentado. Por ultimo,
as atividades de opinido dependem do contato do avaliado para caracterizar e julgar partes

chave do contetido, definindo pontualmente sua interpretacdo das informagdes.

Cada um dos métodos avaliativos apresentados nas atividades auxilia o professor na ve-
rificacdo da cobertura do conhecimento e do exercicio cognitivo. Diante das tarefas exige-se
do aluno uma pericia numérica, motora, criativa, linguistica ou didética para representar sua
aptiddo com o conhecimento. Dessa forma, as atividades buscam agir para desenvolvimento

e avaliac@o das habilidades do discente com o contetido aplicado.

Dentre as atividades para avaliacio do aprendizado podemos destacar as questdes discur-
sivas pois se enquadram nos trés modelos de verificagdo citados. Esse tipo de questdao tém
papel especial por desenvolver habilidades essenciais nos alunos enquanto formulam ideias,
interpretam o problema, constroem o texto e pde em pratica a leitura. E por esse formato de
atividade que diversos esforcos sdo criados para incentivo de préticas para leitura e escrita,
como os descritos periodicamente no PNLL!. Porém, esse tipo de atividade demanda muito

tempo de andlise do professor.

"Plano Nacional do Livro e Leitura / Ministério da Cultura - Ministério da Educagio - PNLL/MinC-MEC
Disponivel em: <http://www.cultura.gov.br/pnll>
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1.2 Motivacao

A andlise textual consome muito tempo do professor sobrecarregando-o. A falta de
tempo para correcdo de atividades reduz a qualidade da docéncia pois representa um dos
principais indicadores de estresse (ASSUNCAO; OLIVEIRA, 2009). Enquanto isso, aos
alunos, a falta de prética com as atividades causa defasagem nas habilidades basicas, tal
como a leitura e escrita. A esse déficit, é atribuido graves problemas de aprendizagem e
baixo rendimento académico (MARTENS, 2016). Por isso, € essencial evitar que o tempo do
docente seja limitado pelo controle dos métodos de avaliagao de aprendizagem, ampliando
os planejamentos de conteido, aperfeicoamentos profissionais e a geréncia das necessidades
dos alunos. H4 um empenho portanto para retificar o tempo docente, ou seja, permitir que
o tempo reservado para a atividade profissional seja distribuido para as préticas que tenham

como foco o aprendizado dos estudantes.

Um método de retificar o tempo docente e contribuir para andlise de aprendizado é o
emprego de novas tecnologias de apoio ao tutor e a modelagem dos dados educacionais.
A tecnologia permite apoiar o desenvolvimento e a modelagem das salas de aula por meio
de ambientes virtuais que controlam os materiais e permitem elucidar o professor sobre a
desenvolvimento educacional. Conforme Lima e Giraffa (2006), a introdu¢do de sistemas
computacionais como recurso pedagdgico torna o processo de ensino e de aprendizagem

mais efetivo, incentivando a interacao dos alunos com a disciplina.

Além da modelagem, os métodos de apoio ao tutor podem suportar o processo de ava-
liagdo. Esses coletam informagdes das atividades para compreender as formas de avaliacdo
do especialista, interpretar os padrdes da questdo e gerar sua propria avaliagdo, tornando o
professor seu supervisor. Para isso, assim como o proposto, varios sistemas buscam redu-
cao do esfor¢o do tutor. O algoritmo desse trabalho, entdo, coleta padrdes de atividade para

compreender o modelo avaliativo do professor, aplicando-o no processo avaliativo.
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1.3 Objetivos

O objetivo desse trabalho € apresentar um modelo de selecdo de caracteristicas que me-
lhore os resultados de sistemas de avaliacdo de questdes discursivas. O modelo utilizado
auxilia o especialista com a reducdo de esfor¢co de correcao e identificacdo dos termos re-
levantes para compreensdo dos documentos de resposta. Por isso, o sistema foi comparado
antes e depois do método de selecdo com técnicas conhecidas de classificacdo na tentativa

de formar padrdes para a atividade.

Os estudos realizados nessa dissertagao, em certos aspectos, sao uma continuagdo do tra-
balho desenvolvido por (PISSINATI, 2014) com o acréscimo de algumas melhorias. Esse
trabalho visa identificar informagdes necessdrias do especialista de forma a melhorar a den-
sidade dos grupos de documentos e sua classificacdo. Tal objetivo geral pode ser elencado
como os seguintes objetivos especificos:

e Reproduzir os experimentos realizados por (PISSINATI, 2014);

e Selecionar os itens necessarios que aproximem o modelo a correcao do especialista;

e Desenvolver sistemas classificadores para comparacdo da efetividade da selecdo de

caracteristicas;
e Verificar a validade da proposta conforme os resultados da avaliagdo.
e Discutir os resultados obtidos apresentando a eficicia dos modelos;

e Gerar um modelo de feedback que apresente aos usudrios os modelos criados.

1.4 Metodologia do Trabalho

O primeiro passo da metodologia foi realizar a revisdo da literatura com o objetivo de

identificar o histérico da predi¢do de nota, estudos recentes da classificacdo desses dados
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educacionais e os formatos de visualizagdo de resultados apresentados pela comunidade de

pesquisa.

Com essa revisao foram identificadas as técnicas comuns para extragdo da informacdes
e a predi¢do de notas. Definindo as ferramentas e os métodos podemos verificar as represen-
tacdes de informagdo associadas a esses modelos preditivos. Verificado o estado da arte da
pesquisa tanto em avaliacdo assistida pela computacdo e visualizagdo da informagao desen-

volvemos os algoritmos de predi¢ao de nota para questdes discursivas curtas.

O sistema foi testado em mais de 50 bases de dados da Universidade Federal do Espirito
Santo - UFES, além de bases de dados utilizadas por algumas referéncias. A maioria dessas,
enviadas através de um Ambiente Virtual de Aprendizagem - AVA Moodle? e coletadas por

um sistema de transferéncia de informagdes.

ApO6s os testes nessas bases de dados, por demonstrar-se efetivo na classificacdo, foi
desenvolvido o formato de visualizagdo de informacdes pelo mapa de caracteristicas. Os
mapas apresentam a forma de identificacdo do conjunto de respostas utilizada pelo sistema e

caracterizam o padrdo de avaliagdo por nota atribuida pelo professor.

1.5 Estrutura do Trabalho

Nesse Capitulo sdo apresentados os conteudos trabalhados nessa dissertacdo, descre-
vendo suas motivagdes, suas metodologias e seus problemas. Além dessa Introducdo, tam-

bém compde esse trabalho os seguintes capitulos:

e Capitulo 2 (Trabalhos Relacionados): Apresenta trabalhos semelhantes no ambito

da correcdo automética e do apoio a avaliagdo do professor.

e Capitulo 3 (Avaliacao Semiautomatica de Questoes Discursivas): Define a estrutura

do sistema desenvolvido para apoio a verificacao de aprendizagem.

Modular Object-Oriented Dynamic Learning - Moodle. Disponivel em: https://moodle.net/
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e Capitulo 4 (Mapa de Caracteristicas): Apresenta o modelo de identificacdo de infor-
magcoes relevantes para selecao de caracteristicas e suporte ao método de classificacdo

e visualizacdo de resultados.

e Capitulo 5 (Experimentos e Resultados): Detalha os experimentos realizados, mos-

trando os resultados obtidos e os desafios encontrados.

e Capitulo 6 (Conclusoes e Trabalhos Futuros): Discute os resultados obtidos e as

acoes posteriores disponiveis para elaborar ainda mais as contribui¢des desse trabalho.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Esse capitulo tem como objetivo apresentar os trabalhos publicados que t€m abordagems
em volta da correcdo automadtica e semiautomatica de atividades. Dentre os modelos de ati-
vidades trabalhados ainda ha distin¢ao entre o modelo de escrita livre, como nas redacdes, €
a objetividade das questdes curtas alvo desse trabalho. Assim, em torno desse cendrio, po-
demos analisar a influéncia da forma textual e das técnicas aplicadas em diferentes situagdes

na reproducao do critério de corregdo.

Virias técnicas foram empregadas para a modelagem de respostas e interpretacdo dos
documentos dos estudantes. O desenvolvimento de formas de descoberta de padrdes e/ou
busca estatistica para compreensao das respostas foram foco do estudo na literatura. Através
dos trabalhos elencados em cada metodologia, discutimos os problemas encontrados nas

pesquisas inclusive com estudos brasileiros desse tipo de ferramenta.

2.1 Breve Historico da Predicao de Nota

A avaliagdo automdtica € um processo de classificacdo de documentos muito comum a
partir da inclusdo da informdtica no meio educacional. Um trabalho muito relevante consi-

derado o inicio desse processo foi o estudo realizado por Page (1966). Nesse, Page descreve
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o Project Essay Grade - PEG, que consiste no primeiro corretor completo de redacdes, apre-
sentado com detalhes posteriormente (PAGE; PAULUS, 1968). Além desse tipo de questio,
o trabalho iniciou o processo de estudo textual para a avaliagdo automatica, observando ape-
nas os padrdes de escrita do aluno. Nesse conjunto observado de padrdes estavam o tamanho
e quantidade de palavras, frases e pardgrafos, nimero de preposi¢des, conectivos € erros
gramaticais, frequéncia dos sinais graficos, dentre outros, totalizando 30 varidveis. Basica-
mente, identificando essas caracteristicas da escrita em geral e a funcao das palavras utiliza-
das pelo autor, o PEG apresentou uma correlagdo multipla de 71% das varidveis coletadas

para a nota atribuida.

Dessa forma, iniciaram diversas pesquisas para desenvolvimentos dos sistemas inteli-
gentes para apoio ao processo de avaliacdo. Conforme Wresch (1993), apos os trabalhos
pioneiros, o avango da interpretacdo do texto, com as andlises linguisticas, e das técnicas de
aprendizado de maquina possibilitaram a criacdo de melhores ferramentas. Posteriormente,
com aplicacao de tais técnicas, tornou-se ainda mais evidente a predisposi¢do dos algoritmos

no apoio ao processo de correcdo de questdes e avaliacdo de aprendizagem.

Em 1993, Wresch ja destacava o grande aumento do desempenho dos computadores
para aplicacdo desse tipo de reconhecimento. Onde, anteriormente, Page gastava horas de
processamento com cartdes perfurados foi possivel a aplicagdo em computadores pessoais.
Atualmente, com a evolucdo das técnicas e a especializagdao dos modelos preditivos, pode-
mos processar grupos de textos em larga escala, sejam redagdes ou questdes discursivas e
classificd-las em um curto periodo de tempo. Além disso, a eficiéncia do aprendizado nos
cursos online em massa (GAMAGE; PERERA; FERNANDO, 2016), os MOOC’s - Massive
Open Online Courses, aumentaram o potencial da coleta de dados educacionais e favorece-

ram a producao de sistemas inteligentes que suportem ao aprendiz e ao tutor.
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2.2 Modelos Preditivos

A partir do momento que foram desenvolvidos os primeiros métodos, a investigacdo do
conteudo, os problemas da necessidade de interpretacao textual e a integracdo da computa-
cdo cognitiva inovaram a pesquisa. A Avaliacido Assistida pela Computacao (ou Computer
Assisted Assesment) - CAA (CONOLE; WARBURTON, 2005) ganhou outros aspectos e foi
integrada com duas grandes dreas de pesquisa em Educacdo: Educational Data Mining -

EDM (ROMERO et al., 2010) e Learning Analytics - LA (SIEMENS; BAKER, 2012).

Além da preocupagdo com o processo de correcdo, a proximidade entre essas pesquisas
definiu um eixo de novas abordagens para os dados educacionais. Conforme Spalenza et
al. (2016a), CAA € definido como qualquer processo que objetive apoiar a correcdo e a
verificacdo de aprendizagem como tarefa dos professores. Enquanto isso, EDM geralmente
€ associado aos métodos de identificacdo de padrdes nos dados educacionais de forma a
utilizd-los em beneficio do aprendizado. Por fim, LA € formado por um conjunto de técnicas
para descoberta de informacdes e recomendac¢do de aprendizado, lidando diretamente com
o aluno e técnicas de ajuste curricular. Entdo, apesar de distintas em seu objetivo, varios
sistemas permeiam entre as dreas e usualmente trabalham com os mesmos conjuntos de

informacdes, quando ndo funcionam em conjunto.

Segundo Conole e Warburton (2005), a aplicacdo das tecnologias educacionais para
apoio a avaliacdo de aprendizagem, como as de CAA, adicionam eficiéncia e eficdcia para
o processo de ensino. Porém, para cada modelagem € atribuido um tipo de atividade e uma
forma de interpretacdo diferente sobre os dados. Esses diferentes tipos de atividade sdo

apresentados na Figura 2.1.

Dentre as atividades apresentadas na Figura 2.1, podemos identificar seis categorias de
avaliacdo e dois modelos de aprendizado. Dentre as categorias, as trés que se enquadram na
recuperacdo de informacao (discurso, estrutura e fala) exigem maior esfor¢o computacional

na busca de informagdes que permeiam as tarefas dos alunos. Existem subdivisdes como as
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MODELO DE
TIPO DE ATIVIDADE CATEGORIA APRENDIZAGEM

| UNICA ESCOLHA I—

-l SELEGAO I-

| MULTIPLA ESCOLHA |—

| CORRESPONDENCIA I—

| CATEGORIZAGAO I—-’l DRAG AND DROP I—-bl RECONHECIMENTO I—

| RANQUEAMENTO I—

| REPRESENTAGAO I—-l PONTUAGAO |-—

| PREENCHIMENTO I—

CORREGAO
| RESPOSTAS CURTAS |—-| DISCURSO |--->| RECUPERAGAO |- #| AUTOMATICA DE

QUESTOES
| REDAGAO |—

| CALCULO I—
-Dl ESTRUTURA |—
| CODIGO FONTE I—

APRESENTAGAO I—.l FALA I—

Figura 2.1: Traducao da categorizacdo feita por Burrows, Gurevych e Stein (2015) de cada
tipo de atividade segundo seu modelo de extracdo de conhecimento.

questdes de preenchimento, redagdes e respostas curtas na categoria discurso, pelas diferen-
tes estruturas textuais produzidas pelos alunos. Assim, no nivel de automagdo gerado pelos
sistemas, individualmente os tipos de atividade devem passar por andlises adequadas para

producdo de bons resultados.

Estudado por Burrows, Gurevych e Stein (2015), a profundidade do aprendizado, em
traducdo literal do “depth of learning”, divide conforme a literatura, cada tipo de atividade
em dois grupos: de reconhecimento ou de recuperacao. No Brasil, conhecemos por questoes
abertas e fechadas, como também foi citado pelo autor. Essa divisdo entdo estabelece a dife-
rencga entre as atividades que exploram apenas a necessidade de identificacdo e organizagdo
de conteudo e as que dependem de construcdo de ideias visando respostas proprias e origi-
nais. Definimos, entdo, a liberdade do aluno na cria¢do do seu conjunto de resposta como a
chave para separar atividades que necessitem de maior ou menor conhecimento factual, ou

respectivamente, questdes abertas ou fechadas.
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Ainda na Figura 2.1, a categoria recuperacao apresenta trés tipos de atividades que de-
pendem do discurso do aluno para aquisicao das informagdes. Nessas atividades, especifi-
camente, trabalhamos para encontrar solu¢des que apoiem o professor na interpretacdo da
escrita dos alunos. Porém, se observarmos as subdivisdes respostas curtas, redacdes e de
preenchimento, existem diferencas entre as abordagens e os conhecimentos requisitados.
Entretanto, muitos sistemas na literatura ndo descrevem sua atuacio entre os Sistemas Au-
tomaticos de Correcdo de Respostas Curtas - Automatic Short Answer Grader - ASAG e os
Sistemas Automaticos de Correcdo de Redagdes - Automatic Essay Scorer - AES. Entdo, a
modelagem computacional € um problema amplo apesar da interpretacao de cada modelo na

visdo do professor.

Dentro da especialidade dos modelos preditivos, as questdes de linguagem natural podem
ser distintas pelo tamanho, foco e liberdade do aluno em sua escrita. O tamanho € o principal
fator que distingue redacdes e textos curtos. Esse fator € relevante pois ndo € claro o limiar
entre eles, onde consideramos redagdes os textos com muitos paragrafos, Siddiqi, Harrison
e Siddiqi (2010) define respostas curtas como “frases de trés ou quatro sentencas” enquanto
Sukkarieh e Stoyanchev (2009) como algo “préximo a 100 palavras”. Para as atividades
de preenchimento essa divisdo € visivel pois delimitam por espagos as poucas palavras que

correspondem ao contetdo.

Em outra propriedade, o foco, podemos verificar que ao lidar com a produgdo de texto
dos estudantes, as redacdes sao tratadas pelos sistemas nas caracteristicas de estilo (GUTL,
2007). Diferentemente das redagdes, os sistemas ASAG focam no reconhecimento de con-
teido (SHERMIS; BURSTEIN, 2013). Enquanto isso, no modelo de preenchimento, as
atividades ndo baseiam-se no estilo nem no conteido em geral, mas sim em palavras es-
pecificas. Esse modelo, o de liberdade da questdo, € livre de contexto enquanto apenas o
essencial precisa ser expresso. Além disso, especificamente no caso das redagdes, o escritor
€ livre para a discussdo da proposta. Essa liberdade contrasta com os textos curtos, que sao

inclinados a delimitar o conteddo abordado no enunciado levando o estudante a uma escrita
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mais direta e menos opinativa. Essa modelagem textual é resumida por Burrows, Gurevych

e Stein (2015) para cada tipo de atividade, com a versao traduzida apresentada na Tabela 2.1.

Tipo de Atividade Tamanho Foco Liberdade Textual
Preenchimento De uma palavra até poucas palavras Palavras Fixo
Respostas Curtas De uma frase até um paragrafo Contetdo Fechado
Redagoes De dois paragrafos até algumas paginas Estilo Aberto

Tabela 2.1: Propriedades para distingdo dos formatos de atividades textuais.

Assim, dependendo do modelo de atuacdo sdo consideradas determinadas caracteristicas
da produgdo discente para avaliacdo do conhecimento. Entdo, para trabalhar especificamente
sobre as atividades textuais dos alunos observamos os modelos de avaliacdo de respostas

curtas e redacdes, apesar de notdvel a diferenca entre estilos.

2.2.1 Técnicas para Apoio a Avaliacao

Devido a objetividade implicita nas respostas das atividades discursivas curtas, certos
métodos foram desenvolvidos para seu processamento. Apesar do cardcter avaliativo do texto
ser alvo de pesquisas desde a década de 60, o desenvolvimento de ferramentas especificas

para cada uma de suas subdivisdes ocorreu pouco depois dos anos 2000.

Os bons resultados dos trabalhos focados em modelos particulares de escrita, mudaram
a visdo sobre os critérios de corre¢do. Os modelos com andlise de padrdes de escrita, como
as respostas Unicas e rigidas aguardadas pelos sistemas, foram melhorados para melhor in-
terpretacdo do texto e analise do conteudo. Os novos padrdes adotados, alteraram a visao
mecanica para modos refinados de compreensao computacional da linguagem, muito mais
proximos da tarefa humana. Mitchell et al. (2002) € um dos autores que detalharam a avalia-
cdo das respostas curtas. Nesse artigo, o autor apresenta a ferramenta Automark na corre¢ao

de questdes de ciéncia do Science National Test através da extracdo de modelos com andlise
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sintdtica e semantica. Porém, muitas técnicas foram apresentadas na literatura para identifi-

cacdo dos conjuntos de resposta de cada atividade.

As técnicas aplicadas para localizar relacdes entre os documentos criados pelos alunos
geralmente baseiam-se em duas grandes pesquisas. Uma delas é o Processamento de Lin-
guagem Natural - NLP, que visa definir regras baseadas nas relacdes estabelecidas na escrita
para valida-las junto ao professor ou o material de apoio. Outra grande area trabalhada é
o Aprendizado de Maquina - ML. Com essa segunda, a identificacdo de relagdes € feita in-
diretamente pelos algoritmos através de modelos matemaéticos e estatisticos. Estabelecendo
como sdo os padrdes de avaliagdo de um conjunto de dados repassados para calibragao das
informacdes espera-se que a maquina seja capaz de comparar cada resultado e realizar a ava-
liagdo. Geralmente, as técnicas encontradas na literatura misturam a aplicacido dessas para
reconhecer a relacio entre escrita e os padrdes. A seguir, descrevemos em alguns grupos de

técnicas a influéncia do ML e do NLP na avaliagcdo de textos curtos até hoje.

Estatistica e Base de Dados

E muito comum para a avaliagio dos dados a requisi¢iio de um padrio de resposta espe-
rado para reconhecer regras de escrita e relacdo entre os objetos citados. Para isso sdo utili-
zadas bases de dados como uma forma de extracdo de conhecimentos sobre o tema proposto.
Essas técnicas foram integradas apds Page e Paulus (1968) empregar estatistica pura na pes-
quisa de avaliagdo de textos, para realizar uma anélise minuciosa das referéncias encontradas
na escrita dos alunos. O objetivo das bases de dados entdo, € permitir que o software tenha

conhecimentos em volta do tema trabalhado para ponderar se as afirmacdes sao corretas.

Para estabelecer informagdes como regras, os sistemas usam relacdes entre a questio, as
respostas e a base de dados. Porém, a base de dados pode ser obtida de diferentes formas:
resposta(s) aguarda(s) pelo professor, atividades avaliadas anteriormente por um especialista,
bases relacionais (do conteudo e da linguagem) ou fontes de pesquisa dos alunos. Assim,

o uso das bases de dados visam dar maior compreensdo em torno do assunto para delinear
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o tema, comparando modelos segundo a avaliacdo do professor. Dentre as pesquisas que
partem desse pressuposto, Datar et al. (2013), faz uso da base relacional Wordnet ' para
identificar a relacdo entre os substantivos encontrados nas respostas. O resultado de sua
pesquisa foi o Essay Grading and Analysis Logic - EGAL, que faz uso dessa metodologia
justamente para encontrar estruturas ndo articuladas na escrita através do Gibberish Detector.
J& no processo delineado por Gabrilovich e Markovitch (2007), foram localizados 389,202
termos distintos distribuidos em 241,393 artigos do Wikipedia 2 para relacionar os conceitos
encontrados na escrita dos estudantes. Outra abordagem com bancos de dados para aquisi¢ao
de conhecimento foi utilizada por Kakkonen et al. (2005), com um banco de redagdes ja
avaliadas. Interpretando por pares relacionais previamente avaliados o autor gera anélises

andlogas nos textos.

A proposta de Giitl (2007) apresenta muitos dos fatores associados as bases de conheci-
mento para o sistema, chamado de e-Examiner. Nesse trabalho ele criou um repositério com
questdes e respostas com todas as possiveis fontes para elaboracio de atividades, correcdo
automadtica e a criacdo de comentdrios avaliativos. De forma parecida, a base de atividades
criada e disponibilizada por Mohler, Bunescu e Mihalcea (2011), foi coletada em turmas de
introducdo a ciéncia da computagdo e estrutura de dados. Para cada atividade discursiva,
foi elaborada uma chave de resposta e cada submissdo dos alunos foram avaliadas por dois

especialistas.

Processamento de Linguagem Natural - NLP

A avaliac@o das questdes discursivas por meio de caracteristicas da linguagem adentra-
se na formacao de modelos para aplicacdo de técnicas de reconhecimento de padrdes para
avaliar de modo qualitativo e quantitativo a escrita. Ao deparar-se com todas as estruturas
que uma linguagem contém, como o portugués, reconhecidamente complexo, o estudo tende

a ser dividido para ser melhor trabalhado. Aos sistemas uma outra linguagem geralmente

"https://wordnet.princeton.edu/
Zhttps://www.wikipedia.org/
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amplia bastante sua biblioteca ou seu conjunto de dados para compreensdo do texto a esse

nivel. Dessa forma, outras técnicas geralmente ndo esbarram com esse problema mas nao

reconhecem diretamente o conteido. Conforme Manning e Schiitze (1999), para além da

andlise da sintaxe linguistica temos a morfologia que estuda a formagdo das palavras e a

semantica que estuda seu significado. O autor ainda usa a frase de Chomsky “colorless
. . 12 1

green ideas sleep furiously” para representar que as figuras de linguagem podem acrescentar

complexidade para a compreensao linguistica por meio computacional.

Porém, a percep¢do de que ha essa diversidade de informacdes possiveis através da es-
crita dos alunos tornou foco o estudo do contetido. Burstein et al. (1998) fez uso de NLP no
sistema e-rater para compreender a adequagdo de textos escritos em testes de proficiéncia
em lingua estrangeira. Com a aplica¢cdo em provas como o0 GMAT (Graduate Management
Admissions Test) e o TWE (Test of Written English) utilizados pelo autor, geraram bases de
dados de referéncias situacionais e carentes de avaliacdo. Esse trabalho ainda serviu como
referéncia para o desenvolvimento das pesquisas de Wang, Chang e Li (2008) para o chinés,
Ishioka e Kameda (2004) para o japonés e o proposto por Alfonseca e Pérez (2004) para o

espanhol.

O reconhecimento de padrdes também esteve muito atrelado a pesquisa de NLP para as
redacdes. A extracdo de regras e a identificacdo de conteidos necessarios para o conjunto
de respostas permitiu melhorias nos critérios de avaliacdes conforme existéncia de trechos
chave. Semelhantes as maquinas especialistas, em NLP sdo criadas estruturas e represen-
tagdes que colaborem com todo o processo de identificacdo textual. Em geral, trabalhos
anteriores com base em NLP extraiam através de regras previamente descritas, como as téc-
nicas estatisticas, o conhecimento inato ao conjunto de dados processado. Hoje, durante a
observacgdo textual os sistemas de NLP reconhecem por regras, identificam relagdes e fun-
coes das palavras (PULMAN; SUKKARIEH, 2005) ou o préprio contetido apresentado pelo
aluno em seu conjunto de resposta (CUTRONE; CHANG; KINSHUK, 2011), gerando ana-

lises para suporte ao método avaliativo.
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O processo delineado por Pulman e Sukkarieh (2005), utiliza um marcador 1éxico ba-
seado em Processamento de Linguagem Natural - NLP, conhecido por tagger, marcando o
texto conforme o PennTreebank dataset para a formacdo de padrdes buscados com técnicas
de aprendizado de méaquina. Cutrone, Chang e Kinshuk (2011) busca modelos na aplicag¢ao
das palavras, observando as referéncias em conjunto. Estudo semelhante também foi reali-
zado por Levy et al. (2013), onde para que trechos vinculados sejam encontrados aplica-se
inferéncia léxica e sintdtica no reconhecimento das construgdes e palavras que mantém o

entendimento das oragdes.

Um exemplo que mistura Processamento de Linguagem Natural com reconhecimento de
padrdes em diversos niveis foi produzido por Bailey e Meurers (2008). Nesse trabalho, cada
modelo compara as respostas do especialista com a do aprendiz através de um moddulo cha-
mado de CAM - Content Assessment Module. Através da arvore de dependéncias produzida
por um chunker vinculando as diferentes formas de escrita segundo a compatibilidade com
a estrutura aguardada. Assim, cada frase escrita da resposta curta € comparada com a do

especialista, nos niveis de tokens, estrutural e por dependéncia.

Dessa forma, reconhecimento de padrdes quando associado a regras de NLP atua nos
sistemas de avaliacdo de questdes discursivas encontrando padrdes nas atividades dos es-
tudantes. Porém, existem trabalhos que contornam a aplicacdo de NLP através do apro-
veitamento do esforco humano. A proposta de Kulkarni et al. (2014), por exemplo, utiliza
do conhecimento dos alunos com a avaliacdo por pares para a criacdo de rubrics (ARTER;
CHAPPUIS, 2006), ou seja, para elaborar descri¢des sobre o modelo de correcao da ques-
tdo. Apos identificar caracteristicas relevantes para avaliacdo, a propria ferramenta torna-se

autossuficiente.

Analise Semantica Latente - LSA

O Latent Semantic Analysis - LSA, (DEERWESTER et al., 1990) € uma técnica que visa

reduzir o conjunto textual através da decomposic@o vetorial para obter as relagdes seman-
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ticas mais significativas. De forma numérica, portanto, a andlise de co-ocorréncias textuais
retorna referéncias internas aos grupos de documentos, apresentando de modo sumarizado
o contexto presente nas respostas (LANDAUER; FOLTZ; LAHAM, 1998). A andlise se-
mantica entregue, apesar dos fundamentos matematicos apresenta caracteristicas proximas
ao cognitivismo humano com termos bem relacionados aos documentos processados. Esse
modelo foi utilizado por Foltz, Laham e Landauer (1999) na constru¢do do Automated Essay
Assessor. Para isso, o LSA foi treinado com o dominio das atividades tornando a seméantica
foco da avaliacdo. Com base nesse treinamento os termos selecionados sdo componentes

inter-relacionados com o contexto dos documentos.

Algumas variantes do LSA foram criadas para melhor atender o problema de avaliacao.
Em sua proposta, Kakkonen et al. (2005) utilizou o PLSA na melhoria dos problemas encon-
trados em redagdes para o método bésico. No caso, o autor sugere mudangas no algoritmo
tradicional visando contornar a perda de grande parte das informacdes na selecao de varia-
veis latentes para muitos documentos. Outros fatores elencados como problemas no método
foram limitacdo do uso de métricas de similaridade e na geracdo de modelos linguisticos.
O Probabilistic Latent Semantic Analysis em conjunto com o Expectation Maximization,
apresentados pelo autor, elaboram modelos linguisticos para uma andlise semantica mais
profunda do contexto das redacdes. De forma auxiliar, essa funcdo apresenta resultados
conforme dois passos: (I) o de expectativas probabilisticas conforme as varidveis latentes
e (IT) o de maximizacdo com a atualizagcdo das varidveis segundo as probabilidades do pri-
meiro passo. Como meta, esse algoritmo visa construir padroes que melhor caracterizem as

redagcdes para uma posterior classificacao em técnicas de Machine Learning.

O LSA ¢ utilizado na avaliacdo de textos curtos principalmente pela sua reducdo de di-
mensionalidade controlada e a seletividade das caracteristicas, com feedback baseado no
contexto (PEREZ et al., 2005). Isso ocorre porque a verificacdo de conexdo seméntica en-
tre os poucos pares de palavras definidos com a transformagdo vetorial apresenta resulta-

dos muito bons em respostas diretas. Principalmente quando a relacdo semantica é obser-
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vada com apoio de bases de conhecimento como a Wordnet para similaridade entre palavras
(MOHLER; MIHALCEA, 2009). Mais uma modifica¢cdo ao modelo basico foi estudada por
Gabrilovich e Markovitch (2007) através do Explicit Semantic Analysis - ESA. Esse método
apoia-se nas técnicas de NLP e uma grande base de conhecimento, o Wikipedia como citado
na Secdo 2.2.1. Assim, cada conteddo extraido € associado a conceitos da base de dados. O
conjunto de textos € entdo classificado conforme um mapa de conceitos ponderados, com um

interpretador semantico e especialmente mais abrangentes para o dominio da base adotada.

Aprendizado de Maquina - ML

Machine Learning € um conjunto de técnicas que se apoiam na identificacdo de padrdes
e extragdo de informagdo. Baseiam-se em algoritmos computacionais que produzem mode-
los de acordo com a distribuicdo dos dados. Na avaliacdo de textos curtos, essas técnicas
visam compreender a forma de organizacao textual no espago n-dimensional para reprodu-
zir o comportamento. Entdo, quanto melhores as informagdes repassadas pelo especialista

humano, hd uma tendéncia de criagdao de modelos de avaliagdo mais representativos.

O uso do teorema probabilistico bayesiano foi estudado por Rudner e Liang (2002) para
avaliacdo de redacdes. De acordo com as caracteristicas extraidas com os resultados do LSA
(LANDAUER; FOLTZ; LAHAM, 1998) e do PEG (PAGE; PAULUS, 1968), a andlise pro-
babilistica da rede bayesiana efetua a avaliacdo no formato da classificagdo de documentos
cldssica. Posteriormente, o trabalho realizado por Pulman e Sukkarieh (2005) associou as
técnicas de processamento linguistico com o aprendizado de maquina. Foi utilizado HMM
- Hiden Markov Models treinado como parser para reconhecimento das dependéncias na
estrutura da frase. Com a drvore de dependéncias extraida, os algoritmos Indutive Logic
Programming - ILP, Decision Tree Learning - DTL e Naive Bayes Classifier - NBC realizam
a avaliacdo. Porém, para as duas dltimas técnicas probabilisticas foram adotadas duas manei-
ras de andlise dos dados. Inicialmente os testes foram realizados sem os dados anotados pelo

especialista. Posteriormente, os autores aumentaram o desempenho com indica¢des da parte
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essencial da atividade segundo o dominio do especialista tornando a busca bem definida.

Porém, esse esfor¢o atribuido ao especialista € maior do que o de correcao.

Outras abordagens foram dadas durante a competicao da Hewllet Foundation no Kag-
gle?, descrita posteriormente na Secdo 5.1. Na época, o competidor Conort (2012), utilizou
o ensemble Gxav, ou seja, os resultados oficiais originam de uma combinac¢do das saidas
dos algoritmos de Machine Learning na tentativa de obter modelos de classificagdo mais
consistentes do que os individuais. Sua solu¢do foi a quarta colocada da competicdo. Para
alcangar essa posi¢cdo foram combinados 81 métodos distintos de pré-processamento. Em
seu relatério técnico, o autor apresenta a mistura dos métodos Support Vector Machines -
SVM, Random Forest - RF e Gradient Boosting Machines - GBM na classificacdo do Gxav.
As técnicas, apoiadas em diferentes formas de aprendizado e modelagem, definem por para-
metros de escolha dos resultados a a¢do tomada para um conjunto geral de atividades. Outro
participante da competicao, Zbontar (2012), também utiliza de um modo de parear os resulta-
dos dos algoritmos para obter melhores modelos. Utilizou da técnica de ensemble chamada
stacking, para grupos de termos de 4-grams e 6-grams com a combinacdo dos resultados
dos modelos de aprendizado estudados. Como modelos de aprendizado, foram utilizados o
Ridge Learner - RL, Support Vector Regression - SVR, Gradient Boosting Machines - GBM,
Random Forests - RF e o K-Nearest Neighbors. Com a combinacgao dos classificadores em

subconjuntos de termos, esse autor conseguiu o terceiro lugar da competi¢ao.

A metodologia utilizada por Roy, Bhatt e Narahari (2016) também é um ensemble sim-
ples. Apenas dois classificadores: um guiado quantitativamente, relacionando a classificacdo
diretamente a frequéncia das palavras, e um qualitativamente, com ponderagcdes sobre as me-
lhores e piores caracteristicas encontradas. Dessa forma, as informagdes vistas com e sem
ponderagdes enfatizam a importincia de caracteristicas em ambos contextos. A resultante de
cada avaliacdo, portanto, é estimada com a atribuic@o de pesos entre os dois valores obtidos.
Outra maneira de observar a influéncia das caracteristicas foi proposta por Zehner, Sélzer e

Goldhammer (2016). O algoritmo proposto estabelece um método de clustering para iden-

3Kaggle Inc. https://www.kaggle.com/
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tificagdo de respostas relacionadas. Uma andlise de centroides em n clusters pré-definidos
pelo professor € utilizada para identificagdo de grupos de conceitos. Os conceitos extraidos
sdo avaliados pelo professor para validar com “correto” ou “incorreto” cada centroide de
respostas. A classificacao final é dada entdo através da compatibilidade das respostas com

os conceitos de cada centroide.

2.2.2 Aplicacio no Brasil

No Brasil, poucos estudos tratam especificamente da avaliacdo de questdes discursivas.
A metodologia mais abordada, ¢ o LSA, presente em muitos estudos da literatura. Nessa
abordagem, a proposta de Santos et al. (2012) compara a avaliagdo humana das caracteris-
ticas com variagdes da ponderacao de termos e da métrica de similaridade. Posteriormente,
de forma mais direta, Santos e Favero (2015) compara as divergéncias entre a avaliacdo de
dois especialistas paralelamente aos resultados obtidos pelo sistema inteligente. Outro autor
Passero, Filho e Dazzi (2016), compara os efeitos do LSA com alguns modelos de andlise
semantica. Para esse estudo, o modelo com essa técnica teve resultados superiores se com-

parados com as demais implementagdes da literatura.

Além do LSA, os estudos nacionais fizeram testes com metodologias alternativas para o
problema. Oliveira et al. (2010) desenvolveu um modelo de clustering com grande reducdo
de esforco na avaliacdo da atividades. Nesse artigo, os padrdes encontrados em seis itens
avaliados pelo professor foram capazes de reproduzir o modelo de correcdo para as outras

6000 respostas.

A 16gica fuzzy foi testada por Vilela et al. (2012) na producido do SCATeDi. O ambi-
ente desenvolvido € um sistema especialista que associa um conjunto esperado de termos
corretos segundo uma constru¢do de regras do professor. A avaliacdo ocorre conforme a
compatibilidade das respostas com os padrdes de contetido aguardados. O problema associ-

ado aos sistemas especialistas € o esfor¢co maior para organizar regras de correcao, enquanto
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a verificagdo de completude das respostas, alvo dos demais métodos, geralmente atinge esse

objetivo.

O estudo de NLP para andlise de respostas discursivas foi alvo da proposta de Junior,
Paiva e Bittencourt (2015). Porém, como € usual na aplicac¢do dessa técnica, concentraram-
se no problema da verificagdao da sintaxe e da morfologia da constru¢do dos alunos. Esse
detalhe é incomum nas atividades curtas pela objetividade da escrita e o carater restrito das
informacdes a serem abordadas. Entretanto, o estudo € muito influente para a verificacdo
minuciosa da lingua como apresentado na Secdo 2.2.1. Esse ponto de vista da avaliagdo con-

tribui muito com a andlise do discurso e tem influéncia significativa na correcao de redagdes.

Uma ferramenta que trabalha no &mbito da correcdo de questdes discursivas para ensino
de SQL foi descrita por Figueira et al. (2013). Nesse estudo, o autor realiza a avaliagdo
através de regressores lineares para questdes discursivas e codigos SQL. O diferencial dessa
andlise € a busca pelo comportamento linear das notas atribuidas pelo especialista aos docu-
mentos. Nesse método de Machine Learning, o coeficiente linear que define cada caracteris-

tica encontrada nos textos dos alunos relaciona-se diretamente a nota recebida.

2.2.3 Desafios

Apesar de ser um estudo encontrado na literatura hd décadas, dentro da avaliacdo au-
tomadtica de questdes discursivas existem desafios que permeiam as técnicas utilizadas e a
interpretagdo do conteido. Nos primeiros sistemas, a modelagem de questdes discursivas
era um trabalho realizado com o texto bruto. A partir disso, a busca por equivaléncia entre
resposta e texto dos estudantes falhou por indmeras vezes na padronizacdo dos documen-
tos e na identificacdo de sindonimos (LEFFA, 2003). O estudo dessa problematica derivou
discussdes em torno da identificagdo do conhecimento na escrita dos estudantes, realizada

atualmente em boa parte dos algoritmos.

A liberdade dada ao aluno, tipica das atividades discursivas, permite que todo tipo de
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texto seja apresentado como resposta, incluindo informagdes inesperadas. Toda informacgado
que fuja do padrao das respostas é considerado um outlier. Esses dados confundem os algo-
ritmos de corre¢do automadtica e comumente sdo a grande causa do nivel de erro dos siste-
mas. Existem vdrias fontes desse tipo de contetido como a falta de objetividade das questdes,
avaliagdes ndo criteriosas dos professores, uso de figuras de linguagem e a inclusdo de re-
feréncias externas, encontrados apds a categorizacdo por formas distintas de processamento
textual. Bailey e Meurers (2008), por exemplo, ao aplicar modelos de linguagem natural a
textos curtos, definiu o comportamento do estilo textual segundo a capacidade de compreen-
sdo computacional. O estudo gerou a representacdo da Figura 2.2, onde especifica a relagdo

da restri¢do do discurso das questdes de preenchimento e a liberdade das redacdes.
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descontextualizadas linguistica
-4 - @ - rrereseraaa e »
Area viavel ao processamento

Figura 2.2: Traducao da descricdo feita por Bailey e Meurers (2008) das possibilidades
computacionais de processamento das questdes discursivas e a limitagdo dado ao escopo da
atividade.

Observando o cendrio delineado pelo autor, a Figura 2.2 mostra os problemas nas pre-
di¢des gerados pela a falta de contexto nas respostas e inviabilidade da anélise de contetido
pela liberdade completa de alguns estilos de redacdo. Assim, o ideal para o processamento
de textos € a compreensao do discurso contextualizado com controle do conhecimento ali
inserido. Porém, além das nuances da escrita livre como as figuras de linguagem (metéfo-
ras, pleonasmos, hipérboles, etc.), o estilo, a padronizacdo, os regionalismos e o sentimento
da escrita (negativismo, partidarismo, criticismo, etc.), devemos deixar explicito que defi-
nir enunciados que modelem a resposta aguardada faz parte do processo de adequagdo para
a correcao automdtica. Desse modo, definindo questdes tUnicas, focadas e direcionadas ao

material estudado € o ideal para esse tipo de andlise de dados. Enquanto isso, respostas indi-
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vidualizadas, opinativas e irrestritas ao aluno geralmente nao seguem o conteuido e estrutura

e dificultam os processos computacionais.

Modelos baseados em Machine Learning, como o apresentado no Capitulo 3 desse tra-
balho, podem ter problemas como as demais aplicacdes. A criacdo de modelos irregulares
por overfitting ou underfitting remetem a padrdes que sdo verossimeis porém representam
apenas parcialmente a resposta esperada. Isso implica diretamente na avaliacio pelo corte
ou adi¢do de informacdes. E comum aos modelos de defini¢io de padrdes a tendéncia ao
erro no processamento de outliers, pois ndo deveriam corresponder a nota ou conteudo ao
qual foi classificada pela avaliacdo professor. Esse caso ocorre, quando o professor aceita

respostas ndo condizentes com o critério ou quando erroneamente o aluno cria alusdes ao

conhecimento sem realmente cita-lo.

Apesar de ser uma drea de pesquisa ja consolidada, a falta de datasets abertos ainda é
uma limitacdo para a analise dos algoritmos (BURROWS; GUREVYCH; STEIN, 2015). Os
dados pessoais presentes no contetido e a falta de abordagens tecnoldgicas para coleta sao
fatores limitantes. Desse modo, com bases de dados, padrdes e métricas distintas cria-se uma

barreira para comparacdo entre sistemas semelhantes.

Na abordagem apresentada neste trabalho, tentamos obter os critérios da classificagao
do professor. Desse modo, através do processo de selecdo de caracteristicas, contornamos
os problemas de representacdo dos dados e explicamos a distribuicdo das notas. Gerando
uma visualizacdo conseguimos associar termos a notas com modelos avaliativos préximos
do especialista e quando a sele¢cdo de caracteristicas ndo foi efetiva. Assim, podemos avaliar
quantitativamente, segundo as métricas de classificacdo, ao mesmo tempo que é possivel

interpretar os termos relevantes por nota no papel de usudrios do sistema.

O numero de datasets adquiridos para testes do sistema foram um diferencial. A capa-
cidade do algoritmo de adaptacdo do pré-processamento para multiplas linguagens permitiu
o uso de bases nacionais e estrangeiras. A falta de bases de dados em portugués foi con-

tornada com a coleta de dados e suporte aos professores da propria universidade. Enquanto
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1ss0, 0 uso de bases de dados estrangeiras permitiu a comparacdo do método semiautomatico

proposto com os resultados de outros sistemas ja relatados na literatura.

2.3 Visualizacao dos Resultados

As técnicas de reconhecimento de padrdes, ao serem associadas ao processamento de lin-
guagem natural, frequentemente t€m sucesso na representacdo visual do conhecimento. Al-
guns trabalhos aplicam dessas técnicas na busca de informagdes para organizi-las de forma
a apoiar o processo de avaliagdao. No artigo apresentado por Giitl (2007), o sistema avaliou
cada aluno segundo as respostas sumarizadas, comparando-as com uma base produzida pelo
professor do contetudo através do modulo ROGUE. Ao realizar comparagdes com essa estru-
tura, é produzido um feedback com visualizacdo dos resultados por meio das caracteristicas

relevantes identificadas durante a correcdo.

Outro sistema de marcagdes foi proposto juntamente com o Willow (PEREZ-MARIN et
al., 2006). Os autores desse estudo definiram uma forma de relacionamento direto entre gru-
pos de resposta do especialista e a producgdo escrita dos alunos. Com uso das técnicas de NLP,
sdo feitas marcagdes no texto apos a avaliacao das respostas curtas pelo LSA, representando

a analise semantica em um relatério com as submissdes dos alunos.

O trabalho realizado por Spalenza et al. (2016b) detalha o mapa de caracteristicas como
um método de selecdo das principais caracteristicas e encaminhamento de feedbacks com
as respostas marcadas. Nesse, temos como diferecial a sele¢ao de informagdes com base
apenas na avaliacdo parcial dada para treinamento dos algoritmos. Dessa forma a represen-
tatividade dos termos por nota ndo € atribuida diretamente pelo professor, mas através do
reconhecimento de padrdes para trechos de grande relevancia. Além de indicar a possivel
resposta para a questdo, as marcagdes identificam tendéncias para todas as classes de nota.
A representatividade de cada termo nas marcagdes se dd pela frequéncia que foi citada pelos

alunos por classe.
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A visualizac@o dos resultados pode ser caracterizada ainda através de observagdes nao
textuais. E o caso do TreeMap, utilizado por Pissinati, Oliveira e Oliveira (2014) para ca-
racterizar o desempenho da avaliacdo nos grupos de sala de aula. Essa ferramenta gera uma
visualiza¢do da situagdo das turmas como apoio para a observacdo de desempenho dos estu-
dantes. Nesse artigo, o autor ainda elenca e compara seu método com as técnicas cldssicas
da visualizacdo de dados educacionais. O TreeMap, assim como demais modelos, colabora

para a tomada de decisdes e a autoavaliagao do professor.

O mapa de caracteristicas, como sistema aplicado para melhoria e suporte da avaliacdo

de questdes discursivas curtas, € apresentado posteriormente no Capitulo 4.



Capitulo 3

Avaliacao Semi-Automatica de Questoes

Discursivas

Nesse capitulo, apresentamos a abordagem do sistema na correcdo de atividades discur-
sivas. Definimos entdo a extragdo de informagdes dos AVA, a padronizacdo da escrita, o
reconhecimento de padrdes de resposta, a avaliagdo semiautomatica de questdes discursivas
e o retorno de resultados aos participantes da disciplina para apds compararmos os efeitos da
selecdo de caracteristicas isoladamente. Dessa forma, com a inclusdo do mapa de caracteris-
ticas no sistema, podemos analisar a influéncia da reducao de dimensionalidade na melhoria

das formas de classificacao e visualiza¢do da informacao para cada atividade.

3.1 Coleta de Dados

Certas ferramentas de mineragdo de dados auxiliam a aquisicdo de conhecimento em inu-
meros procedimentos do cotidiano. Entre eles, a educacido nao é uma excecao, apesar de ser
pequena a aplicagdo nas salas de aula tradicionais. Com o emprego dos Ambientes Virtu-
ais de Aprendizagem e a popularizacdo dos Cursos Online Abertos e em Massa - MOOC’s

a quantidade de dados produzidos e a necessidade de apoio aos profissionais dessa drea se
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tornam cada vez maiores. Porém, para processamento desses dados € necessdria a extracao
das plataformas de ensino e o transporte para servidores pré-configurados com os Sistemas

de Apoio - SA.

Segundo o site oficial com estatisticas sobre o Moodle!, atualmente sdo 72 mil sistemas
cadastrados em 232 paises do mundo. Com 95 milhdes de usudrios, esse AVA € um grande
exemplo de produtividade académica que certamente t€m alto custo aos profissionais de
ensino que, individualmente, avaliam todos os alunos. Com uma estrutura de coleta de
informacdes, tornamos possivel o processamento das bases de dados para apoio ao processo
de ensino-aprendizagem. Com a extracdo desses dados, beneficiamos os participantes dos
cursos online incentivando a discussdo de resultados, elaborando relatérios para manter o

professor atento ao andamento do curso.

Para habilitar o apoio ao tutor, um Sistema de Transferéncia de Dados - STD interage
diretamente com o banco de dados da plataforma de ensino para coletar os documentos
produzidos pelos estudantes. Por meio do web service, o STD, interliga ambientes virtuais
e o servidor de processamento. Cada SA desenvolvido torna-se um servico acionado pelo
professor na configuragcdo da tarefa, recebendo resultados diretamente na plataforma. Essa
arquitetura € apresentada na Figura 3.1 de forma a manter os servicos em alta disponibilidade

para todos os AVA.

Como pode ser visto na Figura 3.1, a interacdo dos dois tipos de servidores ocorre através
do web service do Sistema de Transferéncia de Dados. Nessa arquitetura, os dados sdao
extraidos dos Ambientes Virtuais de Aprendizagem para processamento nos Sistemas de

Apoio. Cada software € descrito em detalhes a seguir.

IEstatisticas do uso do Moodle. Disponivel em: https://moodle.net/stats/
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MODULOS DE CLIENTE MODULO SERVIDOR
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Figura 3.1: Arquitetura do sistema de extracdo de dados dos AVA.

3.1.1 Ambientes Virtuais de Aprendizagem - AVA

Os AVA’s s@o ambientes de suporte ao ensino que modelam as informagdes para auxiliar
na evoluc¢do da disciplina. O seu uso permite a organizagdo de atividades e materiais didati-
cos para os participantes terem amplo acesso ao conteudo. A alta disponibilidade atrelada a
esses sistemas amplia o tempo de disciplina para além das aulas presenciais viabilizando o

EaD e a extensdo dos planos de estudo.

Além de impactar diretamente na metodologia de ensino e aprendizagem, o uso dos AVA
¢ muito relevante para coleta de dados educacionais. A sua organizacdo deixa a disposi-
cdo todos os dados, permitindo a criagdo de ferramentas que observem cada tarefa, nota,
aluno ou professor. Com esse tipo de conhecimento, é possivel compreender as avaliagdes,

dificuldades e recomendagdes dos usudrios para melhoria de desempenho.

3.1.2 Sistema de Transferéncia de Dados - STD

Os sistemas de transferéncia de dados sao dois mddulos integrados aos servidores que co-
nectam os SA aos AVA. As ferramentas interagem com o servidor para transformar informa-

cOes em arquivos estruturados a serem transportados através de web services. Basicamente,
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a colaboracdo entre tais sistemas € o que permite a fluidez das informagdes em transito nos

servidores.

Nessa arquitetura, o primeiro modulo € integrado ao AVA e aguarda solicitacdes de coleta
e inclusdo de dados. As informacdes da tarefa, notas, submissdes e feedbacks sao utilizados
para obter o conhecimento necessdrio para as técnicas de mineracao de dados acopladas no
segundo moédulo. Porém, no segundo mdédulo, os dados coletados sdo interpretados por um
sistema especifico ja conhecido e designado pelo professor. O SA, com a requisicdo, observa

o comportamento dos usudrios e corresponde conforme suas acoes.

Dessa forma, os médulos em determinados espacos de tempo interagem para passagem
de informacdes e processamento sob demanda. Os dados sdo atualizados a cada download e
os resultados sdo diretamente enviados as respectivas plataformas de ensino. No AVA, todos
os participantes dos cursos recebem simultaneamente os resultados de modo transparente

enquanto o tutor pode inserir suas proprias notas e/ou feedbacks a qualquer momento.

3.1.3 Sistema de Apoio - SA

Os Sistemas de Apoio - SA realizam toda a parte de processamento e atendimento de
necessidades especificas aos usudrios dos AVA. Com a coleta de dados sendo realizada para
todos os ambientes virtuais cadastrados, as bases de dados sdo processadas pelas ferramentas
indicadas pelo professor durante a elaboracdo da tarefa. Nessa configuracdo é designado o
sistema para apresentar detalhes relevantes sobre a base de dados de forma a suportar os

métodos de ensino e aprendizado.

Esse tipo de ferramenta tém como objetivo realizar a mineragdo de dados para informar
aos participantes sobre o andamento do curso. Com relatorios € conhecimentos em torno da
atividade ficam evidentes os critérios de avaliacao para recuperacao de contetudo, verificacao

colaborativa e recomendagdes de aprendizado.

O SA proposto nesse trabalho € o mapa de caracteristicas, descrito detalhadamente no
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Capitulo 4, para reducdo de dimensionalidade e representacdo dos dados. Essa ferramenta,
além de ser um método de visualizagdo dos resultados ainda facilita os processamentos eli-
minando caracteristicas irrelevantes. Tais caracteristicas, diretamente extraidas da escrita dos
alunos, s@o as informagdes que o sistema mantém pela ocorréncia na avaliagao do professor.
Sendo automatico, a melhoria com visualiza¢do dos resultados proporciona aos usudrios a

discussdo colaborativa e classificagdes mais adequadas.

3.2 Modelo Vetorial

Ap6s a coleta e o armazenamento de resultados o sistema controla a aquisi¢do de infor-
macoes sobre a base de dados. Para isso € utilizado o modelo vetorial descrito por (SALTON;
WONG; YANG, 1975). Como forma de interpretagdo computacional de documentos, o tipo
de vetorizacdo adotado ocorre através da frequéncia dos termos indexados a partir dos tex-
tos, ou Term Frequency - TF em inglés. Esse modelo se baseia na técnica de processamento
de textos “bag of words” onde cada indice é associado a um termo distinto encontrado no

conjunto de documentos.

No modelo vetorial, cada documento d de um conjunto de documentos D = {d;,d>,ds, . .. .| D|}
¢ representado como um vetor de termos ¢. Durante a vetorizacdo. € verificada a frequéncia
de ocorréncia (TF) de cada um dos ¢ termos em cada documento d em |DI, sendo |DI o total
de documentos desse conjunto. Para cada d, portanto, € computada a frequéncia individual
dos t = {t1,t2,13,...,;} termos que existem na base de dados, sendo k 0 nimero de termos
distintos encontrados na colecdo. Assim, cada documento d é representado como um vetor
com as frequéncias individuais n de cada um dos k termos distintos, como o exemplo visto

na Equacdo 3.1.

dO - {ntlvnt27n137' "7ntk}

dl - {nt|7ntzanl37' "7nlk}
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d|D| :{nllﬂntpnl‘y"'antk} (31)

Na forma numérica, o documento passa a ser interpretado no espago vetorial. Com os
valores n de cada caracteristica ¢t no determinado temos n;,, ou seja, o valor da frequéncia
desse termo em um determinado documento d. Apoés a transformacao, os vetores sdo compa-
rados segundo a ocorréncia dos seus termos, a similaridade dos vetores e a correlagdo entre

as frequéncias.

Outros modelos com a inclus@o de ponderagdes sobre as caracteristicas sdo utilizados
para estudo da distribuicdo dos termos entre documentos ou classes. O método mais tradi-
cional Inverse Document Frequency - IDF (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2008) ¢ um
exemplo disso, onde termos que ocorrem em vdarios documentos recebem peso menor do
que termos raros, o0 que prioriza os que possivelmente sao diferenciais entre classes. Neste
trabalho porém, foi usada a distribuicao original (TF) sem pesos, avaliando a redugdo de
dimensionalidade diretamente sobre a classificacdo do especialista. Estudos com as vdrias
ponderacdes devem ser feitas para uma andlise da distribuicdo de cada caracteristica, vendo
a adequacdo dos termos com o interesse desse trabalho, como as esperadas pelo usudrio

através de sua avaliacdo.

3.2.1 Similaridade de Cosseno

Para as andlises computacionais, a similaridade de cosseno permite parear vetores de do-
cumentos para andlise estatistica, reconhecimento de padrdes e definicdo de agrupamentos.
O célculo é dado em pares de documentos para compard-los através do contetido norma-
lizado. Entdo, a similaridade adotada ¢ um modelo matemadtico que quantifica a distancia

entre documentos no espaco vetorial.

A distancia de cosseno, segundo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2008), ¢ a métrica
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mais usual para a comparacdo entre documentos textuais. Nessa andlise de similaridade,
um valor entre 0 e 1 representa o quanto pares de documentos sao idénticos, onde os exa-
tamente iguais tém similaridade O e, por consequéncia, os completamente dissimilares 1. A

similaridade de cosseno € representada pela Equacdo 3.2.

Simcos(di,d;j) = _di-dj (3.2)
||d;.dj|

Na Equacdo de distancia de cosseno 3.3, € uma transformacao do resultado da razdo en-

tre a multiplicagdo e a intercessdo do par (d;,d;), dado pela similaridade, (Equagdo 3.2) em
uma métrica de distancia. A diferenca estd na inversio dos valores com menores para vetores
equivalentes e maiores para distintos. Na métrica de distancia valores também estao entre 0
e 1. Porém, quanto mais préoximos de 0 maior a equivaléncia dos documentos, sendo zero re-
tornado para vetores de mesma norma. Em contrapartida, valores proximos a 1 representam

vetores distintos.

Dcosseno(di‘dj) =1- Simcos(diadj) (3.3)

3.2.2 Pré-Processamento

A padronizag¢do dos documentos é um procedimento comum para a extragdo de infor-
macoes e reducdo de dimensionalidade. Para isso, algumas andlises por NLP do contetddo
visam manter termos equivalentes e correlacionados, removendo palavras que ndo adicionam
informacdes relevantes ao texto. A padronizagdo de escrita utilizada pelo sistema é dada pela

remocao de stopwords, stemming e tokenizagdo, descritas individualmente abaixo.

Remocao de Stopwords

A remocgao de stopwords (MANNING; SCHUTZE, 1999) foi utilizada para extrair da

avaliacdo e recuperacdo de informacgdo as palavras que possivelmente nada adicionam ao
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contexto. Nesse processo todas as palavras de uma lista pré-definida sdo excluidas do texto
antes da vetorizacdo. As palavras excluidas, geralmente, sdo conectivos textuais ja conhe-
cidos da linguagem. Esses termos, durante a interpretacdo computacional, ndo influenciam

nas informacdes passadas pelo interlocutor e sdo removidos para estudo do conteido.

As listas de stopwords para inglé€s e portugués sdao apresentadas nas Tabelas B.1 e B.2.

Stemming

Stemmizacao é outra importante padronizacdo do conjunto de documentos, que consiste
na radicaliza¢do de todas as ocorréncias das palavras através da remocao de afixos (WEISS;
INDURKHYA; ZHANG, 2010). Marcantes na lingua portuguesa, com vdrias sintaxes e
modificadores, esse processo remove prefixos e sufixos para destacar apenas o morfema

basico nos grupos textuais e nas referéncias de avaliacdo.

Com a aplicacdo desse método, palavras em pessoa, nimero ou tempo diferentes sao
normalizadas para um mesmo radical. Dessa forma, espera-se que uma frase escrita em todas
as possiveis conjugacdes sejam interpretadas de forma equivalente pelo sistema, apesar da

perda de informacao.

Tokenizacao

A tokenizagdo € a separagdo das palavras dentro de uma frase para posterior vetorizacao
(MANNING; SCHUTZE, 1999), sendo a etapa responsével pela inclusdo de métodos de
tratamento do conteudo. Nessa etapa os dados indesejaveis como as stopwords, acentuagao

e a pontuagdo sao eliminados.

Porém durante a tokenizagdo, para identificar conexdes textuais as palavras foram ex-

traidas em faixas de n-grams. Os n-grams sdo a quantidade de palavras analisadas em uma
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distancia n. Assim, dentro de cada documento d € verificada a frequéncia de grupos de pa-
lavras de n distancia. Caso seja 1 (unigram), a resultante da vetorizacao serd igual a gerada

por TF.

Nesse caso, especificamente, foram coletados de 1 a 3-grams (unigrams, bigrams e tri-
grams). Por exemplo, se temos uma frase formada por seis termos com indices {t45,32,%123,11024,256,113 }»

essa coleta € dada da seguinte forma:

I-gram: | {tss} {t32} {t123} {t1024} {t256} {t13}

2-grams: | {tus;t32} {t32;t123} {t123:t1004 } {t102450256 } {t2565113}

3-grams: | {tus;t32;t123} {t32:11235t1004 } {t123t102450256 } {t1024; 12565113 }

Esse modelo de extracdo apresenta os grupos de termos como os destacados acima, onde
sdo organizados conjuntos conforme a ocorréncia por vizinhanga. Simultaneamente, com a
definicdo das caracteristicas textuais no conjunto D, € realizada a contagem da frequéncia
para cada documento d. Desse modo, torna-se possivel a realizacdo das comparacdes entre

os documentos através da Equacdes 3.2 e 3.3 para andlise por pares.

3.3 Algoritmo Genético

Aplicado na selecdo de caracteristicas para reducido de dimensionalidade, o Algoritmo
Genético - GA (HAUPT; HAUPT, 2004) € inspirado na teoria da evolu¢do darwiniana. Sua
otimizacao funciona através de combinagdes vetoriais para a melhoria das solu¢des candi-
datas com avaliacdo qualitativa através da funcao de fitness. Cada solucdo candidata remete
a um cromossomo, sendo conjuntos de valores denominados genes. Cada um passa pelo
processo de selecdo, crossover e mutacdo. Na selecdo € definido o par da populacdo que
realizard a combinacdo. O crossover é a funcdo responsavel pela combinacdo do par de cro-
mossomos candidatos selecionados para criagdo de novos individuos. A etapa de mutacao

altera os dados (ou genes) para adicionar variagdes genéticas na populacao.
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Para o GA, € necessdrio criar uma populagdo que serd a distribui¢do de valores dispo-
niveis para combinagdo. A otimizagdo € ciclica, ou seja, ocorre com um dado nimero de
iteragdes. Para cada ciclo completo de etapas, chamado de geragdes, o melhor item resul-
tante € comparado com os vetores populacionais. Se esse individuo de melhor fitness gerado

tiver valor superior ao pior elemento existente da populagdo ele o substitui.

Aplicado a selecdo de caracteristicas (RAYMER et al., 2000), os vetores das k caracteris-
ticas sdo combinadas para eliminacdo de informacdes conforme a otimiza¢ao da métrica. No
caso do mapa de caracteristicas, foi aplicada uma razao da quantidade de termos seleciona-
dos pela similaridade interna da classe. Espera-se, portanto, reduzir a quantidade de termos
do conjunto enquanto se amplia a similaridade média do grupo, tornando-o mais denso. Com
maior densidade, os documentos sdo sumarizados e espera-se que representem a essencia do

conjunto de informagdes.

3.4 Aprendizado Semi-Supervisionado

Na inteligéncia artificial, sistemas sdo classificados quanto ao seu modelo de aprendizado
de forma dependente ou independente do especialista. Nos sistemas supervisionados o espe-
cialista treina o algoritmo com uma quantidade de dados para atuagao desse na tarefa. Esse
modelo criado direciona a qualidade dos resultados através da interpretacdo e completude
dos padrdes nos exemplos apresentados. Por outro lado, os ndo-supervisionados sdao inde-
pendentes da classificacdo de um especialista para descoberta de padrdes e a aquisi¢ao de
conhecimento. O paradigma desse modelo é exploratdrio, ou seja, o proprio sistema busca

nos dados as informagdes para a especializacao do trabalho.

Para a avaliacdo de questdes discursivas, a definicdo do critério de correcao é fundamen-
tada na busca conhecimento de um especialista. Nesse caso, o conhecimento pode ser a
avaliacdo do professor, porém atentando-se a reduc¢do do esforco do humano. Pensando na

sobrecarga desse profissional utilizamos da supervisdao humana apenas durante a avaliagao
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dos padrdes identificados automaticamente. Dessa forma, diferentemente dos dois mode-
los cléssicos de aprendizado, os exemplos requisitados para treinamento sdo selecionados
pelo préprio sistema. Nesse sistema, utilizamos do aprendizado semi-supervisionado, onde
através de uma combinacdo de clusterizagdo (ndao-supervisionado) e classificacao (supervisi-
onado), buscamos identificar previamente os requisitos da avaliacdo. Nesse formato, o fator
de avaliagdo humana € um passo intermedidrio entre a descoberta de padrdes e a obtencao

dos resultados pés-classificacao.

3.4.1 Combinando Clusterizacao e Classificacao

Para defini¢do dos padrdes para os métodos de avaliagdo analisamos a distribuicdo espa-
cial dos agrupamentos. Os grupos de documentos foram formados conforme os resultados
da clusteriza¢do com distancia de cosseno (Equagdo 3.3). Esse processo utiliza o CLUTO
2 (KARYPIS, 2002) para testes do niimero de grupos visando reduzir a taxa de sobreposi-
¢do, ou ovelapping em inglés. Essa taxa de ovelapping € obtida através da Equacdo 3.4 do
silhoutte score (ROUSSEEUW, 1987). Os testes de ntimero ideal de grupos se dio pela exe-
cugdo do sistema para todas possibilidades de 3 até ¢ de grupos, sendo ¢ 0 maximo definido

DI

por y/ 5 X 2. O agrupamento de melhor silhoutte score € utilizado como ideal.

b—a

max(a,b) S

Scluster, —

No coeficiente silhouette para um determinado nimero de agrupamentos S¢jygrer. » @ Va-
ridvel a refere-se a distancia intra-cluster, enquanto b a média de distancia de cada amostra
até o cluster mais préximo. Essa métrica retorna valores entre -1 e 1, sendo que os valo-
res negativos representam arranjos ruins de amostras e os positivos clusters bem definidos.

Valores proximos a 0 representam clusters em ovelapping.

Essa métrica foi utilizada justamente na tentativa de contornar altas taxas de ovelapping

Zhttp://glaros.dtc.umn.edu/gkhome/views/cluto
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esperando o aumento da densidade dos agrupamentos. Com grupos bem selecionados nessa
etapa, o treinamento do algoritmo deve ser mais representativo para a diversidade textual das

submissoes, permitindo a andlise de clusters mais objetiva para a classificacdo.

3.4.2 Identificacao de Treino e Teste

Na clusterizacdo resultante, com base na andlise intra-cluster estudada por Oliveira et
al. (2014), escolhemos itens que definam as melhores caracteristicas para avaliacdo. Sele-
cionamos para cada agrupamento os itens mais similares, mais dissimilares e de maior e
menor norma para a correcao do professor. Os de maior similaridade tendem a referenciar
contetidos equivalentes para um possivel grupo de nota. Os mais dissimilares, ao contrario,
representam as ideias divergentes do mesmo grupo. Os vetores de maior € menor norma es-
tabelecem, respectivamente, os contetidos extensos e resumidos associados para a avaliacao.
A extensdo dos documentos € aplicada essencialmente no calculo de representatividade das

caracteristicas, influenciando diretamente no método avaliativo.

Ap0s a avaliacdo dos itens de treinamento pelo professor, sdo selecionadas as caracteris-
ticas, definindo conjuntos minimos para cada nota. Entdo, cada nota atribuida pelo professor
torna-se um rétulo (classe) para as amostras, desconsiderando os grupos obtidos na etapa de
clusterizacdo. Esse processo de selecdo com o mapa de caracteristicas € descrito detalhada-

mente no Capitulo 4.

Com os conceitos minimos por classe, o nimero de caracteristicas total diminui con-
sideravelmente reduzindo o esfor¢o de interpretacdo e correcdo feito pelo algoritmo. Dois
classificadores sdo utilizados para o processo de avaliacdo o k-vizinhos mais proximos- K-

NN e o classificador baseado em centroide - CBC.
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3.4.3 K-Nearest Neighbors - K-NN

O algoritmo K-NN € um classificador escolhido pela classificagdo por associa¢do aos
padrdes de treinamento. Nesse algoritmo, o modelo € criado através dos dados de treina-
mento, onde as caracteristicas dos k vizinhos mais proximos definem a classe de cada item
de teste (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2008). A comparacio ¢ realizada pela distan-
cia de cosseno entre pares. Esse classificador tende a criar zonas de influéncia sinuosas no
espaco vetorial através dos K termos de menor distancia para o elemento sem classificacao.

Para K = 1, como nesse caso, o documento recebe o rétulo do item de treino mais similar.

Nesse problema, o K-NN com K = 1 € utilizado por conta das atividades com poucas
respostas e as notas raras no conjunto de avaliagdes. O algoritmo, portanto, mantém a dis-
tribui¢do da base de treino classificando os demais conforme documentos andlogos (padrdes

conhecidos).

3.4.4 Centroid Based Classifier - CBC

A classificacdo baseada em centroide, também conhecida por Rocchio, ¢ uma forma
de extragdo de modelo de classes baseada no ponto médio (centroide) (BAEZA-YATES;
RIBEIRO-NETO, 2008). Para cada classe € calculada a média entre os itens e, para cada
elemento sem classificacdo, € atribuida a classe do centroide mais préximo. Assim, cada

classe € representada pelo item médio na etapa de classificacdo.

Nesse caso, a escolha do Centroid Based Classifier - CBC da-se pela recomposi¢do de
agrupamentos por classes tal como os formados na etapa de clustering. Para esse classifi-
cador sdo criadas zonas de influéncia por centroide no espaco vetorial o que o torna menos

suscetivel a outliers do que o K-NN.
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3.4.5 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar a qualidade das classificacdes do sistema (Capitulo 5), utilizamos algumas
métricas para validagao dos resultados (COHEN, 1995). Nos métodos onde o sistema iden-
tifica que o treinamento € dado em notas continuas, o sistema compara as notas com o espe-
cialista através do Erro Médio Absoluto - MAE, do Erro Quadratico Médio - MSE e/ou do

Desvio Padrao do Erro - SEM.

O Erro Médio Absoluto - MAE (Mean Absolute Error), apresentado na Equacgdo 3.5, cal-
cula a diferenca média relativa as predicdes do classificador ou regressor quando comparados

com os valores reais atribuidos pelo especialista.

1 Namostras— 1
MAE(Yrealaypred) = Z |yi,m[ _yipred| (35)
amostras i—0

O Erro Quadrético Médio - MSE Mean Squared Error), apresentado na Equacgdo 3.6,
calcula o quadrado da diferenca média para as predi¢des do sistema se comparados com
os valores atribuidos pelo avaliador humano. A diferenca entre 0 MSE e o MAE estd na

penalizacdo de erros maiores causados principalmente pelos outliers.

1 Namostras— 1 ’
MSE(yreahypred) = W Z ()’i,m[ _)’ipred) (3.6)
i=0

O Desvio Paddo do Erro - SEM Standard Error of the Mean), apresentado na Equagao
3.6, calcula o desvio das amostras da média (erro) para os valores preditos pelo sistema
comparado-os com os valores atribuidos pelo avaliador humano. O valor retornado pode ser
associado as métricas de erro para andlise da distribui¢do do erro conforme os valores médios

obtidos através do MAE.

()
SEM(yrealaypred) :m (37)



3. Avaliacao Semi-Automatica de Questdes Discursivas 57

Os problemas de classificacdo sdo analisados qualitativamente com as métricas de preci-

sion, recall, accuracy e f1, detalhadas abaixo.

A acuricia, ou accuracy, dada pela Equacao 3.8, avalia a proximidade das notas atribui-
das para os valores conhecidos, resultando no erro. O resultado desse calculo € o percentual

dos itens avaliados de forma equivalente.

1 Namostras —1
Accuracy(yreaprred) = n Z l(yireal = yipred) (3.8)
amostras ()

Precisdo, ou precision, dada pela Equacdo 3.9, avalia a quantidade de notas atribuidas
pelo classificador que realmente equivalem aos valores conhecidos. Nesse cdlculo, é ana-
lisado o percentual de valores corretamente avaliados (verdadeiros positivos 7p) dentre os
avaliados de forma equivalente (verdadeiros positivos e falsos positivos Tp + Fp ).

Tp

PreCiSion(yrealyypred> = m (3.9)

Revocacio, ou recall, dada pela Equacdo 3.10, avalia a quantidade de notas atribuidas
pelo classificador das que tém mesmo valor conhecido. Nesse cdlculo, € analisado o per-
centual de notas que deveriam ter mesma avaliacdo (verdadeiros positivos e falsos negativos

Tp + Fy ) que foram corretamente avaliados (verdadeiros positivos 7p) pelo sistema.

Tp

—_— 3.10
ot Fy (3.10)

Recall(yreal ’ ypred) =

O fI ou f-score, dada pela Equagdo 3.11, é uma ponderagdo entre precision e recall. No
formato utilizado, ponderado (weighted), as métricas sdo recalculadas para cada classe e é

extraida a média ponderada pelo suporte (nimero de instancias conhecidas de cada classe).

Fl—2x pI”eCl.Sl‘OI’L X recall 3.11)
precision + recall




Capitulo 4

Mapa de Caracteristicas

O mapa de caracteristicas € uma ferramenta de extracio e visualizagdo de informacdes
que visa identificar os principais elementos no texto do aluno com a finalidade de reduzir
os esforcos de verificagdo de aprendizagem e revisao do conteido. Através desse sistema,
de forma automdtica e independente do professor, sdo definidos o termo ou conjunto de
termos mais relevantes para os grupos de nota da atividade. Com esse material, geramos um
relatério do contetddo elaborado pelos participantes com marcagdes nos documentos, para

autoavaliacao, discussdo do tema e comparagdo dos resultados.

4.1 Identificacao das Caracteristicas Relevantes

As atividades com foco no conteido ministrado em sala de aula, em geral, t¢ém como
objetivo identificar o saber do aluno. Por conta disso, o sistema observa, sob o cunho avalia-
tivo, trechos similares nos grupos de respostas com notas idénticas atribuidas pelo professor
para uma atividade. Nos textos selecionados para treino, o sistema busca identificar de forma
automatica o modus operandi do professor especialista na corre¢do. Através do Algoritmo
Genético Binario (HAUPT; HAUPT, 2004), sdo selecionadas partes do texto que possivel-

mente caracterizam tal avaliacdo. Para isso, partimos do pressuposto de que a avaliacdo do
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professor tem por consequéncia a equivaléncia textual. O sistema, entdo, seleciona termos
correlacionados com o grupo de andlise, no caso, por classe de nota. A Figura 4.1 apresenta

a linha de execugdo do sistema incluindo a sele¢do de termos pelo GA.

GRUPOS DE
- DOCUMENTOS DE
‘g —— MESMA AVALIAGAO
] I
=2
=
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k=] [=] —
> 3
Z =
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[ ]
=
o
g |
=
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Figura 4.1: Linha de execucdo do G.A. na otimiza¢do de cada classe de nota quanto ao
ndmero de caracteristicas e a densidade dos agrupamentos.

A representacdo apresentada na Figura 4.1 mostra o processo do texto com pré processa-
mento, vetorizacao e a divisdo em classes, individualmente entregues ao Algoritmo Genético
objetivando a reduc¢do de dimensionalidade e selecio de caracteristicas. Essas duas metas sao
necessdrias para alcangar melhores resultados de classificacdo, pressupondo a existéncia de
caracteristicas chave para a resposta. Consideramos assim que existe uma resposta otima
possivel que seja referéncia para a nota dada pelo professor. A estrutura do GA utilizado é

apresentada na Figura 4.2.

2% de Chance
em Posigoes
Documentos de Aleatdrias do Single-Point Tournament

Mesma Nota Vetar Crossover Selection Vetor de
Caracteristicas
l .~ Mutaggo +~—————— Cruzamento ~——— Selegéo -~ -

_ / ™ |
1 l\ ) |
yd
i ~ -~ Retornar
Criar — Calcular — th;
Populagéo Fitness
Resultado
Verificar J Condigao de
Populagao Parada

Figura 4.2: Estrutura do G.A. para selecdo de caracteristicas nas classes de nota.

Conforme representa a Figura 4.2, para inicio do GA o vetor dos documentos dos alunos
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€ passado junto com o vetor de menor norma de cada grupo. Uma populacdo aleatoria € de-
finida com vetores de tamanho k caracteristicas. A otimizagdo inicia-se por esse menor que,
em tese, deveria conter o requisito da avalia¢do tal como os outros itens do grupo de nota.
Em cada geracdo do GA é executada a selecdo por torneio, aonde um par de cromossomos
¢ selecionados aleatoriamente dentre a populacdo e o de menor fitness é retornado como um
dos candidatos para cruzamento. Ap0s a definicdo de um par de vencedores € realizado o
crossover. Para isso, um indice randoémico define o corte dos vetores, gerando dois novos ve-
tores que correspondam a soma das parti¢cdes desses primeiros. Esses vetores resultantes sdo
submetidos a mutacio. A chance de ocorréncia é de 2% e pode ocorrer em um ndmero ale-
atorio de genes do individuo, alternando o bit dessas posicdes. Sem haver melhoria durante

700 geragdes, o cromossomo de melhor fitness € retornado como resultado.

No GA, para atribuir a cada individuo seu fitness fi,q, primeiro calculamos a média de si-
milaridade do agrupamento levando em conta as caracteristicas selecionadas. Sendo o grupo
S formado por todos os documentos d com mesma classificacao na base de dados D, € calcu-
lada a similaridade interna do agrupamento para os termos do individuo #;,4. Entdo, o fitness,
dado pela Equacao 4.1, é o resultado da divisdo do nimero de caracteristicas selecionadas

tina pela média de similaridade interna quando consideradas apenas as t;,; caracteristicas.

Fitnessy, , = _ti'.ld “4.1)

Sing
A métrica acima tende a selecionar caracteristicas pela média de similaridade dos do-
cumentos, ou seja, através da densidade do grupo classificado pelo especialista. Assim,
esperamos tornar os termos referenciados por essa classe mais proximos da avaliagdo. As-
sim, localizar quais caracteristicas foram observadas pelos usudrios é um desafio que deve ser
aprofundado pois contém aspectos de classificacdo subjetiva ou interpretativa para atribui¢ao

de relevancia por grupo de nota.

Segundo How e Narayanan (2004), algumas das formas de qualificar a selecdo de carac-
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teristicas sao: a analise de clusters, métricas de distancia, medidas estatisticas ou baseadas
em teorias da informacdo. Um trabalho que realizou a comparacio entre alguns métodos
tradicionais de andlise de relevancia dos termos foi feito por Algarni e Tairan (2014). Nesse
artigo os autores estudam o impacto na selecdo de caracteristicas de algumas técnicas de
ponderacio de relevancia dos termos, semelhante a técnica de fitness adotada, como Mutual

Information, Chi-Square, Information Gain e Odds Ratio.

Na Equagdo 4.1 foi utilizada portanto a medida de distancia de similaridade interna para
otimizacao da quantidade do conjunto de termos. A complexidade dessa selecdo € dada pela
atencdo para um conjunto de termos objetivo (resposta) do usudrio para além do modelo
gerado pelo classificador. Os termos selecionados entdo, além do modelo avaliativo pretende
representar uma descri¢do da atividade segundo o mapa de caracteristicas. Experimentos que
demonstram a aplicacdo dessa visdo qualitativa das marcacdes segundo a resposta-base do

professor sdo apresentados na Sec¢do 5.2.5.

Portanto, a calibracdo do GA foi observada com cautela. Existem bases de dados aos
quais a apresentacdo de resultados de grande minimizacao t€ém muitos trechos visualmente
equivalentes removidos. O contrdrio também ocorre, com pequenas minimizagdes € a mar-
cacdo de grande por¢do de texto para a classe. Ambos os casos sdo importantes dependendo

da atividade e do seu critério de avaliacdo.

Para contornar problemas de selecdo textual, maximizado ou minimizado, foi imple-
mentada a insercdo do documento de menor norma da classe como individuo inicial. Se o
processo de avaliacdo for adequado ao critério, espera-se que esse elemento tenha o melhor
fitness dos documentos. Caso contrdrio, espera-se que os ciclos sejam capazes de contornar
outliers realizando testes com as demais caracteristicas. Outra melhoria para acréscimo de
liberdade de selecao ao GA foi o limite do nimero de geragdes relativo a dltima melhoria.
Essa alteracdo visava manter a influéncia de vetores selecionados para os proximos ciclos,

mantendo a possibilidade de melhorias consecutivas.

Para defini¢do dos parametros de populagdo e nimero de geracdes do GA, realizamos
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ciclos de testes com cinco processos paralelos. A populacdo variou de 10 a 100 individuos
em intervalos de 10 e o nimero de geracdes de 100 a 1000 em intervalos de 100 com o
objetivo de estudar a incidéncia do algoritmo genético nos extremos de densidade por classes.
Para isso, foi escolhida a atividade TeclI-5-8 com cinco classes sendo dois grupos desses de
grande densidade e dois de pequena densidade. As notas maiores que representavam as
classes '0’ e 100’ eram de otimizacdo mais complexa pela menor densidade, ou seja, era
maior a distancia intra-cluster Equacao 3.4. Enquanto as classes 90’ e 93’ eram respostas

mais curtas e com maior densidade. Os resultados da otimizagdo sdo listados na Tabela A.2.

Observamos pela Tabela A.2 os 15 melhores fitness obtidos para cada classe. As de
maior densidade apresentaram média de 700 geracOes para retorno dos resultados. As de
menor densidade por outro lado apresentaram resultados em média de 300 geracdes. Para a
populacdo, foi comum a ocorréncia das maiores independente do problema observado, tendo
médias 90 e 100 em ambos. Assim, um nimero maximo foi definido como padrao, 100 de

populacao e 700 geragdes, para que o algoritmo tente atender, pelo menos, esses dois casos.

4.2 Feedbacks e a Visualizacao das Caracteristicas

A etapa de identificacdo dos fatores relevantes elabora chaves de resposta que direcionam
cada classe de nota ao respectivo conjunto de termos. Com a selecdo do mapa de caracte-
risticas através do GA, medindo cada ciclo de fitness, o aumento da densidade das respostas
torna o grupo mais conciso e melhora a identificacdo e a validagdo dos resultados. Porém,
¢ importante salientar que os termos analisados de forma individualizada podem ndo carac-
terizar a resposta completa aguardada pelos professores por co-ocorréncia de termos. Para
isso, durante a producgdo desse sistema o pré processamento realizou sele¢des com faixas de

1 a 3-grams para identificacdo de trechos compativeis por classe.

Com os resultados em n-grams, conseguimos identificar grandes trechos onde a grafia é

semelhante. Com a sele¢@o, os termos eliminados tornam os classificadores mais objetivos
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na avaliacdo por classe. Com isso, as caracteristicas restantes resumem o grupo ao qual é
associado de tal forma que os descreve. Assim, a sele¢do de caracteristicas além de melhorar
o desempenho dos sistemas de classificacdo € uma ferramenta de marcacao e visualiza¢ao

dos resultados para visdo sistemica da questiao e do conhecimento obtido.

Cada termo € associado ao grupo que ele descreve, gerando relatorios em HTML e em
ISTEX(GOOSSENS; MITTELBACH; SAMARIN, 1994). Esses termos sdo marcados para
todas as atividades, sendo treino ou teste dos algoritmos de avaliagdo. Em I&TEX, o relatério é
individual e apresenta ao professor criteriosamente sua avaliacio. Em HTML € apresentando
em uma escala de dez niveis para cada cor segundo uma nota, até no maximo seis notas. O
nivel é dado pela representatividade do termo na classe com as escalas RGB de 00 2 99. Um
exemplo de marcacao € dado na Figura 4.3 pela atividade 186 da disciplina de Tecnologia da

Informacao II da Universidade Federal do Espirito Santo.

Para a Figura 4.3, a atividade Tec-1I-5-186 contém 4 classes distintas. As tonalidades
das cores por nota, 100.0 em amarelo, 90.0 em verde e 0.0 em vermelho foram definidas
conforme o peso dos fatores. Para cada palavra, o sistema apresentou o nivel de representa-

tividade do termo para a classe associada.

O feedback gerado pelo mapa de caracteristicas € disponibilizado através do AVA no
campo disponivel para comentdrios do avaliador e o professor € os alunos podem utilizar

as marcacoes para correcoes colaborativas. Com o reconhecimento das regides, ambos t€m

Feedback

Nota 100,00/ 100,00

Avaliado em domingo, 12 Fev 2017, 11:08
Avaliado por Moodle WS

Comentarios de
feedback Exercicio 5 Os elementos base no modelo proposto pelo DCC Digital Curation Center sdo Dados
objetos digitais base de dados e também...

Figura 4.4: Visualiza¢do do mapa de caracteristicas como resultado individual no campo de
feedback do professor.
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os resultados como uma ferramenta para argumentar com o tema da questdo e revisar o
conteudo pelo conhecimento dos participantes. Desse modo, além de melhoria dos processos
internos de avalia¢do, o mapa formado durante o processo explica as solucdes propostas para
os participantes. Além disso, a ferramenta dd poder a todos os avaliados e avaliadores da
discussdo dos resultados. A resposta no Moodle, como nosso AVA padrio, pode ser vista na

Figura 4.4.

Os testes da classificacdo através da selec¢do de caracteristicas e as comparagdes de resul-

tados sdo apresentadas no Capitulo 5.



Capitulo 5

Experimentos e Resultados

Neste capitulo detalhamos os experimentos realizados em quatro bases de dados. A
primeira base de dados, coletada do vestibular da UFES, € utilizada para comparagdo de
notas continuas com o sistema proposto anteriormente por Pissinati (2014). A base de dados
de disciplinas da UFES e o Texas Dataset foram andlises do mapa de caracteristicas como

parte do software na avaliacao por classes antes e depois da reducdo de dimensionalidade.

A ultima base de dados foi utilizada para testes de robustez do sistema. A base de dados
do Prémio de Avaliacdo Automatica de Estudantes - ASAP (Automated Student Assessment
Prize) do Kaggle, foge muito do padrdo das demais corre¢des do sistema pela quantidade
de documentos e caracteristicas. Assim, o dataset foi aplicado na verificacdo da busca de
padrdes através da clusterizacao e do efeito da reduciao de dimensionalidade nos métodos de

classificacao em bases de dados maiores.

5.1 Bases de Dados

Utilizamos nos testes quatro tipos de bases de dados de questdes discursivas: do vestibu-

lar da UFES, de disciplinas ministradas por professores da UFES, da disciplina de Estrutura
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de Dados da Universidade do Norte do Texas (Texas Dataset) e da competicdo da Hewllet

Foundation no Kaggle. Cada base de dados € descrita a seguir.

5.1.1 Base de Dados do Vestibular UFES

Conjunto de atividades discursivas transcritas do vestibular de 2012 da Universidade
Federal do Espirito Santo - UFES da prova de lingua portuguesa. No total sdo 460 respostas
para as cinco questdes avaliadas por dois avaliadores, contendo 92 cada. Caso houvesse

divergéncias de mais de 1 ponto entre as duas corre¢des, um terceiro avaliador era acionado.

O enunciado das cinco atividades € apresentado na Secao C.1 nos Apéndices.

5.1.2 Base de Dados das Disciplinas UFES

Essa base de dados foi coletada de algumas disciplinas ministradas na Universidade Fe-
deral do Espirito Santo - UFES entre 2015 e 2016 através do Moodle do Laboratério Com-
putacdo de Alto Desempenho - LCAD. Entre as disciplinas estdo Metodologia e Técnicas
de Pesquisa Cientifica, Filosofia e Tecnologia da Informacao II. Totalizando 45 atividades,
foram recebidas 1162 submissdes com média 25,82 e desvio padrao de 13,54 respostas por

atividade.

O diferencial dessa base de dados ¢ a mudanca de caracteristicas nas respostas encon-
tradas nas multiplas disciplinas, professores e alunos. Observam-se alteracdes consideraveis

quanto ao tamanho, nimero de grupos, critério avaliativo ou objetividade.

5.1.3 Base de dados da Universidade do Norte do Texas (Inglés)

Dataset coletado com alunos de Estrutura de Dados do curso de Ciéncia da Computa-

cdo na Universidade do Norte do Texas. Resultado do trabalho realizado por (MOHLER;
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BUNESCU; MIHALCEA, 2011), a base de dados, em sua segunda versao, constitui-se de
dez atividades com sete questdes e dois exames com dez questdes cada. As provas foram
avaliadas em intervalos de 0 a 10 e as atividades de 0 a 5 pontos. A avaliacdo foi feita por
dois professores para as respostas de, em média, 30 alunos participantes. Apds a avaliagao
foi extraida a média entre os dois corretores. No total, essa base de dados contém 630 res-
postas curtas e para cada atividade existe uma chave de resposta como o critério de correcdo

do professor.

5.1.4 Base de Dados do Concurso ASAG-SAS no Kaggle (Inglés)

A competi¢ao de avaliag@o automadtica de questoes discursivas curtas - ASAP - Automated
Student Assessment Prize, foi uma competicao organizada no Kaggle. O Kaggle ¢ uma pla-
taforma de competi¢cdes em mineracdo de dados que redne tarefas complexas formadas por
problemas reais enfrentados por grandes empresas. A sua comunidade era de 536 mil usua-
rios registrados em 2016, que disputam prémios e compartilham aprendizados em andlise

estatistica e ciéncia de dados.

No Kaggle, a organizacdo Hewllet Foundation patrocinou trés competicoes. As trés fo-

ram denominadas como as seguintes fases da ASAP:

e Fase 1: Demonstracdo em respostas longas (redagdes);
e Fase 2: Demonstracao em respostas curtas (discursivas);

e Fase 3: Demonstracao simbdlica matematica/légica (graficos e diagramas).

A Avaliacdo Automatica de Respostas Curtas (Automatic Short Answer Grader) ASAG -
SAS premiou com um total de 100 mil délares os cinco primeiros colocados. A base de dados
de respostas curtas, contém dez questdes de artes a ciéncias. Ao final do concurso, os dados
disponiveis avaliados por dois professores totalizam 17043 itens com aproximadamente 1700

itens por atividade.
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5.2 Experimentos Realizados

Para cada base de dados alguns experimentos foram realizados para efeito de comparagao
com os resultados da literatura. A base de dados do vestibular da UFES (Secdo 5.1.1), é
utilizada para comparagdo desse trabalho com os experimentos realizados por (PISSINATI,

2014) para avaliagdo em notas continuas.

O mapa de caracteristicas e os sistemas de classificacao foram testados em classes de nota
de disciplinas universitéarias. A base de dados coletada na UFES (Secéo 5.1.2) foi construida
durante os desenvolvimento do algoritmo de avaliagdo e do mapa de caracteristicas. Para
maior diversidade nos testes, esses também sdo realizados na base de dados de Estrutura
de Dados da UNT (Secdo 5.1.3), em linguagem estrangeira. Essa ultima base de dados
ainda conta com chaves de corre¢do para parearmos as marcagdes formadas no mapa de

caracteristicas com as respostas aguardadas pelos professores.

Também em lingua estrangeira, a base de dados do concurso ASAG-SAS no Kaggle, é
a com maior nimero de submissdes e taxa de overllaping testada. Essas duas informagdes
sdo fundamentais para verificacdo da eficiéncia dos classificadores em situagdes de maior
complexidade. Os resultados e as discussdes envolvendo os métodos de classificacdo e a

selecdo de caracteristicas sdo apresentados abaixo.

5.2.1 Experimentos com o Vestibular da UFES

O primeiro experimento realizado tem como objetivo analisar a equivaléncia do sistema
desenvolvido com os resultados obtidos por Pissinati (2014). Para isso, foi utilizada a mesma
base de dados do vestibular da UFES com 460 respostas de alunos para cinco questdes de
Literatura/Portugués, avaliada por dois especialistas. No trabalho, o autor realizou sete ex-
perimentos para cada um dos avaliadores humanos do vestibular, também realizando uma

comparacao entre eles. O resultado dos trabalhos com base no Erro Médio Absoluto - MAE,
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tendo a divergéncia entre avaliadores como baseline, é dado pelas Figuras 5.1a e 5.1b para o

primeiro e segundo avaliador respectivamente.
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Figura 5.1: Erro Médio Absoluto - MAE para os sete experimentos encontrados no traba-
lho tomado como referéncia, o sistema aqui apresentado e cada avaliador, utilizando como
baseline o erro entre os proprios especialistas.
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Nas Figuras 5.1a e 5.1b, é possivel visualizar a adequagao do sistema com os avaliadores
e com os melhores resultados apresentados nos sete experimentos. O Unico caso critico
observado, principalmente na adequacgdo aos resultados do Avaliador 2, foi encontrado para
questdo 5. Nas demais, o sistema obtém resultados semelhantes aos melhores experimentos
de (PISSINATTI, 2014), sendo equiparavel ao erro resultante dos dois avaliadores humanos.

As Figuras 5.2a e 5.2b mostram o Desvio Padrao do Erro - SEM para os corretores humanos.

Nas Imagens 5.2a e 5.2b, o desvio padrao médio de 1,202 pontos para o Avaliador 1
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Figura 5.2: Desvio Padrdo do Erro - SEM para os sete experimentos encontrados no traba-
lho tomado como referéncia, o sistema aqui apresentado e cada avaliador, utilizando como
baseline o erro entre os proprios especialistas.
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mostra que o sistema tem critérios de regulares de avaliacdo semelhantes a esse corretor,
enquanto para o Avaliador 2 o desvio médio foi de 2,556 pontos. Quanto ao erro médio de
1,25 pontos para o primeiro avaliador e 2,32 pontos para o segundo avaliador mostramos que
além de regulares temos bons modelos de avaliagdo. Os resultados sdo muito bons tendo em

vista que o erro entre os dois humanos €, em média, 1,46 e os desvios 1,57 pontos.

Abaixo, vemos a descri¢do da atividade 5, para identificar o que possivelmente gerou os

piores resultados:

“QUESTAO 5: Com base nos elementos constitutivos do ato de comunicacdo, Roman Ja-
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kobson estabeleceu seis funcoes da linguagem (e a énfase de cada uma delas): referencial
(énfase no assunto; no conteiido), emotiva (énfase no emissor; no sujeito), conativa (énfase
no receptor; no interlocutor), poética (énfase na forma; na constru¢do), metalinguistica

(énfase no codigo; na autorreferéncia) e fdtica (énfase no canal; no contato).

e “O navio negreiro” - Castro Alves
e “7” - Mario de S4-Carneiro

e “Os arredores florem” - Paulo Roberto Sodré

Escolha um dos textos da 4° Questdo indique e explique a ocorréncia de uma dessas fun-

coes.”

Nessa atividade, como vemos ao analisar o enunciado, esperam-se textos personalizados
em cada resposta. Isso se deve a liberdade dada para cada estudante para escolher entre trés
textos e sete funcdes linguisticas, tornando a correcdo muito especifica para cada resposta.
A combinagdo de fungdes linguisticas com os textos disponiveis tornam a base de 92 textos
transcritos pequena para a quantidade de padrdes de resposta disponiveis. Possivelmente, o

nivel de erro apresentado é uma consequéncia dessa diversidade de padrdes de resposta.

5.2.2 Experimentos com as Disciplinas da UFES

Ap6s a validagdao do modelo bésico por similaridade direta, essa segunda base de dados
também em lingua portuguesa, usa atividades de professores da UFES para a andlise de
aumento de similaridade e visualizacdo da informagdo por classe de nota. O aumento de
similaridade interna pode ser exemplificado através de duas tarefas (Figuras 5.3a e 5.3b).
Nas figuras, estdo as atividades TECII-5-169 e Filosofia-20-387 mostrando a similaridade
interna de 0 a 1 para as classes de nota. A medida foi obtida pela média da similaridade

interna por pares de documentos em cada nota antes e depois da sele¢do de caracteristicas.
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Tec-1I-5-169 Filosofia-20-387

[l Mormal | Selegdo de Caracteristicas [l Mormal | Selegdo de Caracteristicas

(a) Média de similaridade interna para as classes da (b) Média de similaridade interna para as classes da
atividade TEC-II-5-169. atividade Filosofia-20-387.

Figura 5.3: Similaridade interna por classe de nota em atividades de disciplinas da UFES
antes e depois da selecdo de caracteristicas.

Como podemos observar nas Figuras 5.3a e 5.3b, existem ganhos superiores a 30% de
similaridade. Especificamente, se analisarmos os resultados apresentados nas Tabelas C.2
e C.6 do Apéndice, podemos ver que para as atividades apresentadas temos reducdes de,

respectivamente, 79,23%, 54,05% do total de caracteristicas.

Para a atividade 1, Tec-1I-5-169, temos 42 caracteristicas selecionadas para a classe 100,
e apenas 1 para a classe 0. Para a classe 50, ndo tivemos redu¢@o por conta do grupos
ser formado por apenas uma instancia. Nesses casos, a andlise de similaridade interna por
pares nao € aplicavel e ndo ocorre reducdo. Assim, das 207 caracteristicas distintas apenas
43 foram levadas em consideracdo. A similaridade interna nesse caso foi alta para a classe
100. Nessa classe a similaridade inicial de 0,4554 foi ampliada para 0,9431. Assim, os 42
termos retornados devem representar bem a resposta esperada pelo professor pois faz parte,

praticamente, de todas as respostas avaliadas dessa forma.

Para a atividade 2, Filosofia-20-387, apesar da reducdo para apenas 635 das 1382 iniciais,
nao observamos aumento da similaridade interna. Assim, as caracteristicas foram identifica-

das para cada classe normalmente, mas o modelo de avaliacdo ndo torna a equivaléncia dos
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documentos exata para todas as respostas. Apesar de ndo ter sido ampliada pela selecao de
caracteristicas, a similaridade interna das amostras por classe se mantiveram em niveis altos.
Para a classe 100, por exemplo, a similaridade interna foi de 0,7537 para 0,775. Normal-
mente, em casos onde ocorrem problemas na identificagdo das caracteristicas relevantes os
resultados sdo visivelmente ruins. Ao analisar a Tabela C.4 do Apéndice, encontramos para
os dois classificadores utilizados resultados melhores para a atividade Tec-11-5-169, com pre-
cision e recall de 100%. Para a atividade Filosofia-20-387 com a questao “Para o filésofo
Kant, o que € ser livre?”, até por conta da abertura dada ao aluno, as métricas de classificacao

tém queda de accuracy em 6% para o K-NN e 8% para o CBC.

Para as atividades dessa base de dados (Tabela C.4), o classificador K-NN obteve resul-
tados médios de precision de 94,29% e recall de 88,64%. Enquanto isso, para o CBC os

resultados médios de precision sao de 92,86% e de recall 80,00%.

5.2.3 Experimentos com o Texas Dataset

Outra base de dados testada, formada por respostas de questdes da aula de Estrutura
de Dados da Universidade do Norte do Texas. Para as atividades dessa base de dados, em
geral as classificacdes foram melhores antes da selecdo de caracteristicas, que apresentou
para o classificador KNN médias de precision de 87,85%, recall de 81,80% e accuracy de
81,80%. Com o CBC os resultados foram melhores, com precision de 92,45%, recall de
87,50% e accuracy de 87,50%. Esses resultados foram superiores aos valores apresentados
por (MOHLER; BUNESCU; MIHALCEA, 2011), com precision de 85,00% e recall de
62,00%.

Na classificagao prevaleceram as classificagdes iniciais. Uma reducdo em precision e
recall ocorreu para algumas atividades e sdo associadas a perda de informacao da reducgdo de
dimensionalidade como apresenta a Tabela C.12 do Apéndice. Isso ocorre quando o mapa

de caracteristicas ndo encontra boa intercessao por classe de nota. Das 86 atividades, para
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o classificador K-NN 27 tiveram uma mudanca positiva em precision enquanto em 34 a
mudanca foi negativa. Nas demais 25 atividades ndo tiveram alteracdes maiores de 0,1%.
Porém, o classificador CBC apresentou maiores problemas quanto a isso. Apds a reducdo,
em 56 atividades tiveram queda de precision enquanto 18 apresentaram melhoria. Nas outras
12 atividades ndo ocorreram alteracdes significativas. Apesar disso, o sistema nao influencia

negativamente na constru¢ao dos mapas de caracteristicas.

Em geral, sdo bons os resultados médios de precision e recall mesmo apds a reducao de
dimensionalidade com, respectivamente, 86,3% e 74,4% para o KNN 82,3% e 73,3% para
o CBC. As métricas de classificagdo para os dois algoritmos antes e depois da sele¢ao de

caracteristicas em cada atividade também estdo disponiveis na Tabela C.10 do Apéndice.

5.2.4 Experimentos com Dados do Kaggle

A base de dados do Kaggle foi utilizada de forma distinta da perspectiva da competicao.
Apenas sdo utilizados os dados de treinamento para aquisi¢do de informagdes por cluste-
ring. Os demais dados ndo selecionados pela aquisi¢do de padrdes de correcdo formaram o
conjunto de teste da classificacdo. A unica alteragdo no processo dos demais experimentos
foi 0 aumento do nimero inicial dos testes de melhor clustering. O inicio da busca foi de 3
para em 30 clusters, visando contornar as altas taxas de overlapping dado o silhouette score
negativo em boa parte dos agrupamentos. Além disso, essa mudanca causa aumento no per-
centual de treino para alcancar nimeros significativos. Os dados de treinamento € o nimero

de clusters para cada atividade € apresentada na Tabela 5.1.

Podemos ver através da Tabela 5.1 que temos um esfor¢co muito baixo de correcdo apesar
do aumento do nimero minimo de clusters. Devemos observar a representatividade desse
treino conforme os resultados de classificacdo. Os detalhes da avaliacdo segundo precision e
recall estao disponiveis na Tabela 5.2, observando o impacto da selecdo de caracteristicas e

a compatibilidade com a avaliacdo de cada avaliador.
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Dataset KAGGLE 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
N° Grupos 38 46 30 30 41 59 39 56 44 45
Treino (em %) 12,56 19,25 8,99 9,90 1248 1692 12,12 16,51 13,40 15,24

Treino (em respostas) | 210 246 170 172 224 304 218 297 241 250
Total (em respostas) 1672 1278 1891 1738 1795 1797 1799 1799 1798 1640

Tabela 5.1: Informagdes de treinamento da base de dados apds particionamento durante a
andlise de distribuicdo na etapa de clustering.

A Tabela 5.2 apresenta a compatibilidade da correcdo do sistema para os dois avalia-
dores. Podemos, com base nas métricas aferir que algumas atividades t€ém problemas de
representatividade pois precision € muito proximo aos 50%. Nos casos de precision baixa,
a extracdo de informacdes intra-cluster provavelmente ndo € suficientemente abrangente, o
que € esperado com um treinamentos em torno de 10% dos documentos. O que ndo ocorre
quando mais exemplos sao utilizados para treinamento. Uma andlise refinada desses grandes
clusters devera ser realizada para uma subdivisdo ou a aquisi¢cdo de uma quantidade maior

de treino buscando dados mais representativos.

Para a classificacdo dos demais itens € relevante salientar o seu bom desempenho em sete
dos dez datasets. Os classificadores alcancam precision médio de 76,51% para o primeiro
avaliador e 76,00% para o segundo, com destaque para as atividades 4, 5 e 6 que apresenta-
ram valores acima dos 90%. Sabendo do grande nimero de submissdes se comparada com as
demais bases de dados, a adequacdo ao método avaliativo de ambos corretores mostra a efi-
cacia do software e seu baixo de esforco de correcao necessario. Sendo que, a base de dados
particionada foi disponibilizada inteiramente para treinamento dos algoritmos participantes

da competicao, ao qual usamos menos de 20% dos itens para correcao.

5.2.5 Experimentos com Mapa de Caracteristicas

O mapa de caracteristicas, como apresentado no Capitulo 4, € uma forma de visualiza¢do

dos resultados segundo a representatividade dos termos. As marcacdes propostas sao au-
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Antes da Selecao de Caracteristicas Depois da Selecao de Caracteristicas
KNN CBC KNN CBC

Dataset Avaliador | Precision Recall | Precision Recall | Precision Recall | Precision Recall

1 0,5260 0,3768 | 0,5129 0,4839 | 0,5592 0,3451 | 0,5613  0,4605
KAGGLE 1

2 0,5319 0,3780 | 0,5176  0,4934 | 0,5587 0,3397 | 0,5787 0,5042

1 04361 0,3529 | 0,4918 0,4898 | 0,3944  0,3850 | 0,5063  0,4867
KAGGLE 2

2 0,4306  0,3513 | 04847 04812 | 04746 04249 | 0,5184  0,4969

1 0,5529 0,4823 | 0,4444 0,4469 | 0,5759 04014 | 04901 04617
KAGGLE 3

2 0,6063  0,5098 | 0,4980 0,4944 | 0,5865 04971 | 0,5334 0,5056

1 0,8777 04931 | 0,6721 0,6358 | 0,9007 04810 | 0,7284 0,6133
KAGGLE 4

2 0,8890 0,4781 | 0,6253 0,6197 | 09043 04764 | 0,7024  0,5875

1 0,9760  0,7989 | 0,8213 0,8123 | 09779 0,7972 | 0,8962  0,8290
KAGGLE 5

2 0,9762  0,7967 | 0,8315 0,8078 | 0,9749  0,7961 | 0,8858  0,8340

1 0,9579  0,8731 | 0,7172 0,7323 | 0,9608 0,8809 | 0,8490 0,8548
KAGGLE 6

2 0,9593  0,8709 | 0,7293  0,7490 | 0,9720 0,8709 | 0,7888  0,7997

1 0,7644  0,6459 | 0,6521 0,6165| 0,5774 0,5264 | 0,7418  0,6348
KAGGLE 7

2 0,7630  0,6465 | 0,6515 0,6115| 0,5936 0,5192 | 0,7190 0,6092

1 0,6798  0,5431 | 0,5957 0,6009 | 0,7831 04247 | 0,6633 0,5264
KAGGLE 8

2 0,6182 0,5425 | 0,6101 0,6087 | 0,7569 04330 | 0,6070  0,5520

1 0,7659  0,4149 | 0,6379 0,6307 | 0,7268 0,3849 | 0,6420 0,5512
KAGGLE 9

2 0,8016  0,4705 | 0,6410 0,6346 | 0,8497 0,3826 | 0,6624  0,5423

1 0,6550  0,4537 | 0,6547 0,6415| 0,7081 0,3909 | 0,6427 0,6311
KAGGLE 10

2 0,6591 04579 | 0,6432 0,6299 | 0,7133 04128 | 0,6074 0,5854

Tabela 5.2: Avaliacdo da classificagdo para cada atividade da base de dados conforme 6
métricas e dois classificadores antes e depois da sele¢do de caracteristicas.

tomaticamente relacionadas conforme a avaliacdo do professor e o modelo de avaliagdo do
software. O resultado das marcacdes sdo termos destacados pela correlacdo com uma nota
(com a cor especifica) ou neutra (com a cor preta), esse Gltimo caso ocorre em baixa ou nula
correlagdo com a avaliac@o. Para o mapa de caracteristicas os demais termos nao marcados

ndo fazem parte do conteuido essencial de nenhuma classe de nota.

Para as atividades do Texas Dataset temos, além da avaliacdo, respostas aguardadas apre-
sentados pelos corretores. Por exemplo, na atividade /.5 apresentada na Figura 5.4, os alunos

responderam a seguinte pergunta: “what is a variable?”’. Nas respostas vemos marcagoes que
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relacionam quatro notas distintas com os termos. Essas marcagdes variam em 10 tons de co-
lorag@o de 0 equivalente a neutro até 9 com alta correlacdo a nota. Os termos ndo marcados
sdo desconsiderados pelo sistema. As alteracdes de tonalidade sdo dispostas em até 6 cores

vinculadas a uma nota especifica.

Variable can be a integer or a string in a program

In programming a structure that holds data and is uniquely named by the programmer It holds the data assigned to it until a new value
is assigned or the program is finished br

Itis a location in the computer s memory where it can be stored for use by a program
A location in memory where value can be stored

a value word that can assume any of a set of values

A pointer to a location in memory

A variable is the memory address for a specific type of stored data or from a mathematical perspective a symbol representing a fixed definition
with changing values

A variable is a value that is subject to change in a computer s memory that can be used by programs Programs can change the value of
the variable and recall it later or act on it directly

a symbol that stands in for a value that may or may not change depending on the program

a placeholder to hold information used in the program br for example br int can hold 1 2 3 4 68 72 256 etc br float can hold 1 54 55 55 1 24
565788123 etbrcharcanhold ABCDEF456P etcbr

a stored value used by the program

A way to store different values into the program such as numbers words letters etc

A variable is a location in memory where a value can be stored

An object with a location in memory where value can be stored br

location in memory where a value can be stored

a variable is an object where data is stored

Location in memory where a value can be stored

it is a location in memory where value can be stored br

A variable is the location in a computer s memory where a value can be stored for use by a program
A variable is a location in a computers memory where a value can be stored br br for use by a program
a location in memory where data can be stored and retrieved

Is a method or identifier [ would say we use to bind a data object to memory location which is then stored in a location that can be accessed
when and manipulated later when the variable name is called

Variable is a location in the computer s memory in which a value can be stored and later can retrieve that value

A variable is a location in the computer s memory where a value can be stored for use by a program Each variable has a name a value a
type and a size

A named object that can hold a numerical or letter value

It s & sybol or name for a value number Example a_used_number can stand for any given number and the programmer can refer to that
number by using the variable name

A variable is a location in the computers memory where a value can be stored for use by a program
An identifier that holds a location in memory

a block of memory that holds a specific type of data

LEGENDA
Nota 5.0 Nota 4.0 Nota 3.0 Nota 2.0

Figura 5.4: Mapa de caracteristicas de todos os alunos para a atividade DS CC UNT 1-5.

Na Figura 5.4 podemos ver que as palavras location, memory e value sao fortemente

ligadas com a nota maxima 5,0 em azul. Enquanto isso program e string pertencem ao grupo
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de nota 4,0 em amarelo, variable name e stored ao de nota 3,0 em verde e data e assigned
remetem a nota 2,0 em vermelho. Palavras pouco correlacionadas como symbol, example,
computers € programmer sao consideradas neutras. Porém, se compararmos as marcagdes
com a resposta esperada apresentada pelo professor “a location in memory that can store a

value”, temos as principais palavras diretamente relacionadas ao critério de correcao.

Apesar disso, para apresentar a influéncia da avaliacdo na ponderagdo dos termos po-
demos analisar uma questdo de nota tinica como a 9.7, marcada em vermelho. A pregunta
apresentada aos alunos foi “what data structure is more appropriate for scheduling printing
jobs at a printer, a stack or a queue?”. A resposta aguardada para essa pergunta € “queue” e

pode ser vista em todos os documentos da Figura 5.5.

Através da Figura 5.5 podemos descrever a funcdo de selecao de forma simplificada. O
fato da atividade toda ser avaliada com a nota 5 e todas as respostas conterem gueue a corre-
lacionam fortemente com a nota. As demais palavras marcadas, sdo realcadas pelo sistema
apenas por aparecerem com certa frequéncia, mesmo nao sendo o nicleo da resposta. Isso
ocorre por exemplo com appropriate, first, job, printer. Os termos neutros marcados em ne-
grito ndo sdo tdo representativos a ponto de serem relacionados com uma nota. Na atividade
2-6, por exemplo, ocorrem avaliacdes ndo polarizadas (neutras) para a pergunta “what is the
difference between a function prototype and a function definition?”. Os documentos dessa

questdo sao apresentados na Figura 5.6.

Podemos analisar a Figura 5.6 paralelamente com a chave de corre¢do do professor para
verificar os possiveis motivos da quantidade de marcagdes neutras. A resposta aguardada
era “a function prototype includes the function signature, i.e., the name of the function, the
return type, and the parameters’ type. The function definition includes the actual body of
the function”. Pelos documentos da figura e a chave de correcdo vemos que a enumeracao
de partes de uma funcdo era a esséncia da resposta. Porém, ao contrdrio do aguardado, nao
temos intercessao observavel exceto em function prototype e function definition. Tais trechos

sdo encontrados nas respostas das trés notas disponiveis (5,0 3,0 e 1,0). Assim, o processo
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A stack some printing jobs might have a higher priority than others and they can be easily inserted at the front of the list or anywhere
between

a queue otherwise some things would never be printed

queue

a queue

Queue s are more appropriate as printers are usually first come first serve
queue

queue because of the first in first out principles and if it was a stack it would be last in last out because it could possibly not let the first item
that was added get removed in a timely manner

Queue br
a queue

A Queue data structure is more appropriate for scheduling printing jobs at a printer The first job sent to the printer is the first job
printed

a queue It wouldn t be unfair for the first job to finish last

a queue because it takes the job that has waited the longest

A queue is more appropriate for scheduling printing jobs because queues have first in first out behavior
A queue is more appropriate because the clients which have waited the longest should be the first served
Queue

a queue

Queue

i would say that a queue is better because the first thing you try to print should be the first one to come out of the printer FIFO
a queue because you want the jobs to execute in the order that they are received

queue

Queue its better to be FIFO than LIFO stack

Queue of course

Queue the person who wanted to print first should be first served

queue because it guarantees that job are executed in the order they come in

queue

Queues would be preferable to stacks for use as scheduling print jobs because it would print jobs in the order that they were sent to the
printer

a queue

LEGENDA
Nota 5.0

Figura 5.5: Mapa de caracteristicas de todos os alunos para a atividade DS CC UNT 9-7.

de avaliacdo foi criterioso quanto a diferenciacdo entre as funcdes, independentemente do
aspecto elencado. Isso confunde o algoritmo pela auséncia de termos semelhantes por classes

de nota ao coexistirem vdrias respostas possiveis.

Apesar da ocorréncia de “questdes neutras” quanto ao conteido podemos ver em mais um
exemplo de questdo através da capacidade de interpretacao das marcagdes. Para o enunciado
“what is the difference between a circular linked list and a basic linked list?”, temos respostas
bem consistentes. A Figura 5.7 apresenta as submissdes dos alunos avaliadas em duas notas

5,0 e 2,0 pelo professor.
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A function definition does not require any additional information that needs to be passed inside its parenthesis br to execute While a
definition prototype requires more than one parameters to be passed in order to complete its br task

The FUNCTION PROTOTYPE is where the programmer declares that he she is using a function other than main This is like declaring a
variable the programmer knows that he she will be using in the future but has yet to say where they are going to use it or how This is
answers the question who it gives the function a name and character The function prototype by common practice is placed at the
beginning of the program after the includes and before main br The FUNCTION DEFINITION is the guts of the function This is where the
programmer decides what the function is going to do and tells it how to do it It takes whatever information it is given and performs the
operations It works sort of like the brain the brain takes in input and based upon that input performs in some way producing an output
The function defintion is placed outside of main and any other functions A function is its own entity and should be thought of as such

Function definitions are just that the definition The prototype is what the compiler uses to check that calls to function are correct
a prototype does not include any actual code where the function has all the code that is executed in the program
a prototype declares what will be used in the program and the definition

A function prototype lays out the name return type and the number and types of parameters the function expects to receive in a certain
order The details for function prototypes are in the function definition

A function definition is the code that defines the function placed in the brackets that determines that function s operation br br A
function prototype shows the function s public interface without exposing implementation It shows name return type and type of
paramaters

A function prototype is just a declaration of the function existing and cant be used as an actual function A function has to be created
with a definition within to tell the compiler what the function does

the Prototype creates a framework to call the function definition While a function definition is where the function is actually
programmed out and created into a final product

A function prototype describes the class s public interface without providing how the function works br A function definition
contains the inner workings of the function

prototype states all functions in that class before compilation where the definition actually holds the source for the functions

Function prototypes tell the compiler the function names its return type and the types of its parameters where as function definitions
actually impl nt the ber functions

A function prototype tells the compiler the function name return type and the number and type of parameters without revealing the
implementations contained in the function definition

A function prototype just specifies parameters A function definition includes parameters and a code body
Function prototypes describe the class s public interface
A prototype only declares name return type and input type br A definition also defines the scope variables process and return function

a function prototype simply declares the functions parameters the function definition includes any necessary variables and the
function s actual code

A functgion prototype is a declaration of a function while function definition specifies what a function does

in a function prototype you include the return type the name of the function and its parameters if any are needed br br in a function
definition you write the code of what the function will do

A function definition contains all the code for a function to work A function prototype just shows the output input and function name

function prototype describe the class s public interface without revealing br br the class s member function implementations
function definitions show what br br implementations are being done

A function prototype only names the function its return type and it s argument list while a definition defines the above as well as what
the function actually does

function prototype describes a classes interface without reviling whatever is inside as for the function definition can t do that br

Function prototype is a declaration Function definitions w multiple parameters often require more than one piece of information to
perform their tasks

A function prototype is a declaration of a function that tells the compiler the function s name its return type and the types of its
parameters

A prototype shows only return types and necessary parameters The definition includes names for those parameters and defines what
the object is actually capable of doing

prototype only tells the user what data types go into a function and what type is returned

Function prototype is located in the h file and only contains the access function name and paramater type br br Function definition
contains the code for the function to perform its activity

a function prototype is used to reference the compiler to a function that will be defined later on a function definition is the actual
function itself complete with return type parameters etc

A function prototype describes a class s public interface without revealing the class s member function implementations

LEGENDA
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Figura 5.6: Mapa de caracteristicas de todos os alunos para a atividade DS CC UNT 2-6.
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They are passed by reference because you want the function to change the pointer br

In a circular linked list every node has a successor which means that the last node s successor is the head or first node
Basic linked list points to a NULL at the end and circular points to the head at the end

in a circular linked list the the last item points to the first item

The circular linked list s tail points to the head whereas the basic linked list s tail points to a NULL

a basic linked list has an end with a null value where a circular linked list has a pointer from the end to the beginning

how to determine the end of the list in basic linked lists the last element links to a null pointer while circular linked lists link to the head
element at the end

No Node in a circular linked list contains NULL the last Node points pack to a Node within the list

The difference between a circular linked list and a basic linked list is that a circular linked list the last node references the first node
Every node in a circular linked list has a successor and no node in a circular linked list contains NULL

No node in a circular linked list contains NULL
in a circular linked list the last element points to the head of the list
In a regular linked list the last object points to NULL In a circular linked list the last object points back to the beginning of the list

A circular linked list is a linked list that links items in a continuous circle This allows the full list to be trave