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RESUMO

As avaliagbes automaticas de redacdes sdo amplamente praticadas na Lingua
Inglesa. Porém, na Lingua Portuguesa, ndo podemos dizer o mesmo. A redacédo &
uma das competéncias exigidas pelo Exame Nacional do Ensino Médio (Enem),
porta de entrada para a maioria das universidades do Brasil. O alto custo e o grande
namero de profissionais que trabalham no processo de correcédo das redagbes do
Enem sdo alguns dos fatores que motivam pesquisas na area de avaliacao
automética de redacdo. Este trabalho apresenta uma estratégia para melhorar a
produtividade do avaliador, reduzindo o esforco em 20% do tempo ao avaliar a
primeira das cinco competéncias avaliadas nas redagdes do referido exame. Para
iSs0, propusemos a construcao de um sistema de avaliagdo automatica de redacoes,
na Competéncia 1 do Enem (demonstrar dominio da modalidade escrita formal da
Lingua Portuguesa). Na construcdo do sistema, utilizamos técnicas e ferramentas de
processamento de linguagem natural na etapa de pré-processamento das redacdes,
além de técnicas de aprendizagem de maquina nas etapas de selecdo de
caracteristicas e predicdo das notas. Os resultados dos experimentos realizados
com redacdes do site UOL mostram que o sistema é capaz de apoiar o avaliador de
redacdes do Enem, com um erro médio absoluto de 0,2354 em 2,0 em relagdo as
notas atribuidas pelos especialistas do site.

Palavras-chave: processamento de linguagem natural, aprendizagem de maquina,
redacdo, ENEM.



ABSTRACT

Automatic essay assessments are widely practiced in English, but in Portuguese, we
cannot say the same. Writing is one of the competencies required by the National
High School Examination (ENEM), gateway to most universities in Brazil. The high
cost and the large number of professionals working in the correction process of the
ENEM essays are some of the factors that motivate research in the area of
automatic essay evaluation. This work presents a strategy to improve the evaluator’s
productivity, reducing the effort in 20% of the time, evaluating Competence 1, one of
the five competences evaluated in the essays of ENEM. For this, we propose the
construction of a system of automatic evaluation of essays, in Competence 1 of the
ENEM; demonstrate mastery of the formal written form of the Portuguese language.
In the construction of the system, we use Natural Language Processing techniques
and tools, in the preprocessing stage of the essays as well as Machine Learning
techniques in the stages of selection of characteristics and prediction of the grades.
The results of the experiments carried out with the UOL website show that the
system is able to support the ENEM essay evaluator with an absolute mean error of
0.2354 in 2.0 compared to the scores attributed by the site experts.

Keywords: natural language processing, machine learning, artificial intelligence,
essay, ENEM.
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1 INTRODUCAO

O proposito deste capitulo é proporcionar ao leitor um melhor entendimento do
contexto e problema que buscamos solucionar, a saber, minimizar o esforco humano
e diminuir os custos no processo de avaliacdo de redacbes, especificamente,
tomando como base a Competéncia 1 do Exame Nacional do Ensino Médio (Enem)
— “demonstrar dominio da modalidade escrita formal da Lingua Portuguesa”.
Descrevemos, ainda, a motivacdo, os objetivos e os procedimentos metodologicos
utilizados na realizacdo do estudo aqui relatado. No fim do capitulo, apresentamos a
estrutura da dissertacao, detalhando o contetdo de cada capitulo.

1.1 CONTEXTO

A redacdo vale 20% da pontuacdo na prova do Enem, sendo a Unica prova do
exame que ndo € submetida ao método Teoria de Resposta ao Item (TRI)
(PASQUALI, 2003), no qual o valor de cada questdo varia de acordo com o
percentual de acertos e erros do estudante. Portanto, escrever bem, seguindo as
normas cultas da Lingua Portuguesa, é essencial para quem deseja ingressar em

uma instituicdo de ensino superior no Brasil.

O custo total estimado do Contrato n° 12/2016, firmado junto ao Consorcio
Cesgranrio-Cebraspe, para a correcdo das redacbes do Enem é de R$
117.419.455,93%. O Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira (INEP) repassou ao consorcio o valor de R$ 4,47 para a primeira e segunda
correcdo e de R$ 5,85 para a terceira correcdo. O processo de mensuracdo da
produtividade média diaria apurada em relacdo aos avaliadores registrou que cerca
de 47% deles avaliaram entre 50 e 100 redacdes por dia?. Entretanto o valor pago
aos avaliadores € menor ja que existem descontos que séo repassados. Avaliadores
relatam que o processo € massacrante devido a grande quantidade de trabalho, por
isso passam uma grande quantidade de erros de correcdo. Os dados mostram a

grandiosidade do que € a avaliacdo de redacdo do Enem. Esse cenario desafiador

! Informacao enviada pelo Inep, ap6s solicitacao feita via portal do 6érgéo.
2 |dem.
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configura-se uma excelente oportunidade para a aplicagdo de técnicas de avaliacdes
automaticas realizadas por computadores.

Em consequéncia da importancia da redacdo no Enem, escolas tém dedicado uma
atencao especial a preparacéo dos alunos para a prova de redacéo, criando técnicas
pedagdgicas para tornar a escrita mais prazerosa e eficiente. Além disso, €
importante destacar o surgimento de plataformas privadas para corre¢céo e avaliacdo
de redacbes no modelo Enem, tal como a mostrada na Figura 1.1.Nelas, contratando
um pacote mensal, os estudantes podem submeter suas redacdes para que 0S

especialistas da plataforma as corrijam e comentem.

Figura 1.1 — Plataforma de correcdo de redag&o Imaginie
% IMAGINIE

Como Funciona ¥ Pregos Blogs ¥ Contato Login Cadastrar Q

Corrigimos sua redacao M\“Q:;\M
nos moldes do: M 51
< ENEM v UERJ et
vV FUVEST ~ V Unesp { @ i

J U"icamP J UFgc Ola, Almaginie € a maior plataforma de
v Udese

corregdo de redagdes do Brasil. Corrigimos sua

@ Joana de Imaginie
Te mas d e Red d ga O (mais de 160 temas, novidades k¢ Olé. Cadastre-se gratuitamente e receba dicas

para tirar nota 1000 na redacdo do ENEM. ;) Ndo

Fonte: Plataforma Imaginie (acesso em: 6 nov. 2016).

Um exemplo de plataforma gratuita € o site UOL, mostrado na Figura 1.2.0 site
permite que seus usuarios submetam, mensalmente, suas redagfes, elaboradas
com base em um tema proposto para avaliacdo. Foi justamente em cima desse
conjunto de dados® que elaboramos estratégias para a construcdo de um sistema de

avaliacdo automatica de redacdes, na Competéncia 1 do Enem.

3http://educacao.uol.com.br/bancoderedacoes/


http://educacao.uol.com.br/bancoderedacoes/
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Figura 1.2 — Plataforma de correcdo de redacédo UOL

Redacobes corrigidas

Titulo Nota
Busca constante por beleza 5,0
O desinteresse da beleza moderna 7.5
Estética e seu verdadeiro significado 7,0
A beleza e o capital 9,5
(Sem titulo 079) 6,0
Aceitacdo ou néo, eis a questao 4,5
Corpolatria 9,5
Saude e bem estar [bem-estar] 6,5
O zelo sem exagero 6,0
Violéncia Travestida 6,0
Relacdo beleza e salde 5,0

Fonte: Brasil Escola (acesso em: 6nov. 2016).

1.1.1 O processo de avaliagéo de redacdo do Enem

Conforme os critérios estabelecidos pelo anexo IV do Edital Enem 2016 (INEP,

2016), para cada redacao, cada um dos dois avaliadores atribui uma nota de 0 a 200

em cada uma das cinco competéncias, que s&o as seguintes:

demonstrar dominio da modalidade escrita formal da lingua portuguesa;
compreender a proposta de redacado e aplicar conceitos das varias areas de

conhecimento para desenvolver o tema, dentro dos limites estruturais do
texto dissertativo-argumentativo em prosa;

selecionar, relacionar, organizar e interpretar informacdes, fatos, opinides e
argumentos em defesa de um ponto de vista;

demonstrar conhecimento dos mecanismos linguisticos necessarios para a
construcéo da argumentacao;

elaborar proposta de intervencéo para o problema abordado, respeitando os

direitos humanos.
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A nota total atribuida por cada avaliador € a soma das notas atribuidas em cada
competéncia. Caso ndo haja discrepancia caracterizada pela diferenca de mais de
100 pontos na nota total ou superior a 80 pontos em uma das competéncias, a nota
final do estudante serd a média aritmética das notas totais atribuidas pelos dois
avaliadores. Existindo tal discrepancia, a redacdo sera corrigida por um terceiro
avaliador e a nota final serd a média aritmética das notas totais que mais se
aproximarem. Se a nota do terceiro avaliador apresentar discrepancia com as notas
dos dois anteriores, forma-se uma banca composta pelo terceiro avaliador e outros
dois novos, descartando-se as notas atribuidas pelos dois avaliadores que iniciaram
a correcéo do texto.

Na avaliacdo da Competéncia 1, foco deste trabalho, sdo observados os desvios
gramaticais, como sintaxe de concordancia, regéncia e colocacdo, pontuacao,
flexao, entre outros. Em relacdo as convencgdes da escrita, espera-se do participante
o dominio e o respeito as particularidades dessa modalidade de expressdo. Sao
avaliados também ortografia, acentuacdo e uso adequado de letras mailsculas e

A ”

minusculas. Caracteristicas comuns ao “internetés” e uso de girias sdo consideradas
desvio da norma culta. Importante ressaltar que existem outras normas além da
norma padrdo, como a norma culta urbana, em cada uma delas o que € ou nao
considerado erro é diferente e variavel. No entanto, neste trabalho consideramos a

norma padréo, adotada no ENEM.

A Tabela 1.1 mostra os niveis de conhecimento avaliados na Competéncia 1,

estabelecidos pelo anexo IV do Edital Enem 2016.

Tabela 1.1 — Niveis de conceitos ha Competéncia 1

Nivel Proficiéncia Pontuacao
0 Muito baixa ou ausente 0%
1 Baixa 20%
2 Mediana 40%
3 Boa 60%
4 Muito boa 80%
5 Excelente 100%

Fonte: INEP (2016).
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1.2 MOTIVACAO

O processo de avaliagdo de redacdes do Enem envolve centenas de pessoas
avaliando dezenas de redacdes por dia. Esses especialistas relatam algumas
dificuldades inerentes ao processo. O alto niumero de reda¢fes avaliadas por dia foi
citado como fator determinante na queda da qualidade da corre¢cdo. Outra
reclamacao dos avaliadores € a dificuldade de compreensédo e diferenciacdo dos

niveis de conhecimentos associados a cada competéncia (LUNA, 2009).

Assim, nossa motivacdo com este trabalho € minimizar o esforco e o tempo do
docente na avaliacdo de redacdo no modelo do Enem, tomando como base a
primeira das cinco competéncias avaliadas em uma redacdo do referido exame —
Competéncia 1: demonstrar dominio da modalidade escrita formal da Lingua
Portuguesa.

Por fim, pretendemos com este trabalho disseminar uma nova estratégia para
avaliacdo automatica de redacBes. Nessa estratégia uma das 5 competéncias é

avaliada separadamente das outras.
1.3 OBJETIVOS

Nosso objetivo é construir uma ferramenta de avaliacdo automética de redacfes no
modelo do Enem, especificamente, tomando como base a Competéncia 1. Foram
pesquisadas areas da inteligéncia artificial e da linguistica, destacando-se o

processamento de linguagem natural e a aprendizagem de maquina.
Além disso, pretendemos:

I. disponibilizar as bases de dados utilizadas neste trabalho;

II. integrar o sistema com o ambiente de aprendizagem Moodle, para que sejam
usados por docentes de Lingua Portuguesa que se dedicam ao ensino e

avaliacao de producéo textual.
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1.4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Inicialmente, realizamos uma revisao bibliografica, por meio da qual pesquisamos
por trabalhos relacionados com avaliacdo automatica de redacdes e similares. O
propoésito dessa etapa foi avaliar as principais estratégias, técnicas e ferramentas

utilizadas.

Nesse processo, pesquisamos 0s principais revisores gramaticais para o portugués
do Brasil, 0 ReGra* e CoGrOO®°. Foram pesquisados também técnicas e frameworks
de processamento de linguagem natural, como Apache OpenNLP® a serem
utilizados em tarefas de pré-processamento de textos, que constituem parte do

trabalho aqui relatado.

Com a revisdo, analisamos algumas técnicas de classificacdo, em especial as que
utilizam a estratégia multclass, pois em nosso problema uma redacdo pode
pertencer a uma das cinco classes, que neste caso, se referem as notas que o
avaliador atribuiu a redacdo em dada competéncia (0,0, 0,5, 1,0, 1,5 e 2,0). Outra
estratégia de classificacdo pesquisada foi a combinacdo de varios classificadores,
gue forma estruturas conhecidas como ensembles. Para melhorar a eficiéncia do
classificador, foram estudadas técnicas de reducédo de dimensionalidade e selecéo
de caracteristicas, incluindo o uso do algoritmo evolucionario Particle Swarm
Optmizatiom (PSO).

Na composicdo de nossa base de dados, utilizamos textos de bancos de redacoes
do site UOL. As redacdes haviam sido corrigidas e comentadas pelo humano

especialista do site em cada uma das cinco competéncias do Enem.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Além desta Introducdo, este trabalho esta organizado do seguinte modo:

— Capitulo 2 (Trabalhos relacionados): apresenta trabalhos relacionados ao
objeto da pesquisa aqui relatada.

4 http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/projects/regra.htm
5 http://cogroo.sourceforge.net/
6 https://opennlp.apache.org/
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Capitulo 3 (Conceitos basicos): discorre sobre alguns conceitos de
processamento de linguagem natural e aprendizagem de maquina, os quais
foram utilizados neste trabalho.

Capitulo 4 (Avaliagdo automatica de redacBes): apresenta a estratégia
utilizada na construcéo do sistema.

Capitulo 5 (Experimentos e resultados): descreve e discute os resultados
obtidos nos experimentos com uso das varias versdes da metodologia
proposta, apresentando, por fim, alguns exemplos da avaliacdo de redacgao

efetuada pelo sistema.

Capitulo 6 (Conclusfes e trabalhos futuros): apresenta as conclusées do
estudo, suas contribuicbes e propostas futuras de aprimoramento da tarefa de
avaliacao de redacgéo usando aplicagbes computacionais.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, serd realizada uma analise de trabalhos que de algum modo se
relacionam com o objeto deste estudo e que |lhe serviram de base. Assim, seréo
apresentadas pesquisas na area de avaliacdo de questdes discursivas apoiadas por
computador, revisores gramaticais para o portugués do Brasil e avaliacdo automatica

de redac¢Bes na Lingua Portuguesa.

2.1 BREVE HISTORICO DE AVALIACAO AUTOMATICA

Pesquisas na area de avaliacdo automéatica de atividades escritas vém crescendo de
forma significativa com os avan¢os da computacdo. Page (1966) apresentou um
trabalho que descreveu o Project Essay Grade (PEG), primeiro corretor completo de
redacdes. Esse trabalho observou informacdes relacionadas ao padréo de escrita do
aluno, como: quantidade e tamanho de palavras, numero de preposicoes,
conectivos, erros gramaticais, entre outros, num total de 30 variaveis. O PEG
apresentou uma correlacdo multipla de 71% entre as variaveis coletadas e as notas
atribuidas. Entretanto, ao observar a qualidade da escrita, desconsiderava seu

conteudo.

Nos anos 1990, com o aparecimento de novas tecnologias na area de recuperacao
da informacao (RI) e processamento de linguagem natural, surgiram novos trabalhos
na area, como Criterion Online Essay Evaluation (BURSTEIN; CHODOROW;
LEACOCK, 2003), um sistema que combina avaliagcdo automatica e diagndstico de
feedback. Tal sistema € composto por duas aplicacbes baseadas em método de
processamento de linguagem natural. A primeira, e-rater (BURSTEIN et al., 1998),
extrai as caracteristicas linguisticas de uma redacdo e usa modelo estatistico para
atribuir uma nota. A segunda aplicacdo, Critigue, avalia erros gramaticais,

mecéanicos, estruturais e fornece um feedback.
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2.2 AVALIACAO AUTOMATICA DE REDACAO NO BRASIL

Também utilizando textos do banco de redag¢des do site UOL, tal como nosso
trabalho, Bazelato e Amorim (2013) construiram um sistema de avaliagdo automatica
de redacgdes, usando o teorema de Bayes, definido pela Equagao 2.1. O algoritmo
dos autores adaptou o teorema para seu problema por meio da Equacédo 2.2,
representando cada redacédo por um conjunto de termos (palavras). A probabilidade
condicional, definida como a probabilidade de uma redacdo ser atribuida a uma
classe (nota), é o produto entre as probabilidades dos termos de uma redacédo ser

atribuida a uma dada classe, conforme mostra a Equacéo 2.3.

P(A|B) =P(B|A)*P(A)/P(B) (2.1)
P(grade|essay) = P(essay|grade) « P(grade)/P(essay) (2.2)
P(essay|grade) = HP{ term|grade) (2.3)

Seu sistema considerou a nota total de cada redacéo variando de 0 a 10, com
passos de 0,5. O acerto (accuracy) obtido pelo classificador foi de 52%,
considerando as notas adjacentes classificadas no maximo 1,5 pontos de distancia a

partir da nota do avaliador humano.

Pissinati (2014) prop6s uma ferramenta de predigdo semiautomatica de notas para
guestBes discursivas na Lingua Portuguesa e uma de visualizacdo de informacéo
capaz de apresentar o desempenho dos alunos. A ferramenta de predicdo
semiautomatica agrupa as respostas mais similares usando a similaridade cosseno,
seleciona uma resposta e envia para correcdo de um professor. A nota atribuida a

essa resposta sera replicada para as outras do grupo.

José, Paiva e Bittencourt (2015) propuseram um analisador ortografico-gramatical
para avaliacdo automatica de atividades escritas, utilizando algoritmos genéticos
(GA) e processamento de linguagem natural para automatizar a correcédo léxico-

ortografica. O sistema possui dois modulos, sendo um de correcdo ortografica e o
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outro, gramatical. O objetivo dos autores foi avaliar a estrutura ortografica e
gramatical de redacdes do Enem, oferecendo sugestdes de correcao.

O modulo ortografico foi criado para realizar a correcéo Iéxica das palavras e sugerir
outras para substituicdo. Outra funcdo desse médulo é impedir que palavras escritas
incorretamente prejudiquem a correcdo do modulo gramatical. Além do dicionario
JSpell, o mdédulo ortogréafico utiliza um dicionario auxiliar, com palavras ausentes no
JSpell. Para aperfeicoar as sugestdes de correcdes feitas pelo algoritmo genético, o
modulo utiliza a distancia de Levenshtein, que € dada pelo nimero minimo de
operacdes necessarias (insercdo, delecdo ou substituicAo de caractere) para

transformar uma cadeia de caracteres em outra.

O modulo gramatical reconhece erros de concordancia verbal, concordancia
nominal, o uso de crase e colocacao pronominal, entre outros. Utiliza ferramentas de
processamento de linguagem natural, como Apache OpenNLP, para marcar as
classes das palavras. O sistema de codigo aberto CoGrOO é usado para identificar

0S erros gramaticais.

O experimento foi realizado com 20 redac¢bes, dez das quais disponiveis na Web,
todas escritas no modelo do Enem e corrigidas por professores/tutores. As redacdes
foram escolhidas com base em erros ortogréficos e sintaticos, pois o objetivo era
avaliar a Competéncia 1 do Enem, tal como no estudo aqui relatado. A avaliacdo das
redacdes foi feita em modulos isolados e em conjunto. As métricas utilizadas na

avaliacdo Precision e Recall sdo obtidas pelas formulas:

PC
Pre¢c — —— 2.4
rec PC T+ PI ( )
PC
Recall = ——— (2.5)
PC+AI

Sendo:

e PC = Palavras que eram erros e foram corrigidas;
e Pl =Palavras que eram erros e nao foram corrigidas;

e Al = Palavras que ndo eram erros, mas foram identificadas como erro.
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O modulo ortografico obteve uma Precision igual a 1 e um Recall de 0,96. Em um
total de134 erros ortograficos, identificou 139 erros, sendo que cinco palavras foram
assim classificadas pelo fato de néo existirem nos dicionarios. JA& o modulo

gramatical obteve uma taxa de 60% de acertos com base nos erros esperados.

O sistema identifico que os erros ortograficos influenciaram na analise gramatical.
Quando os dois médulos atuaram em conjunto, 80% das redacdes foram corrigidas
com sucesso. No entanto, tal sistema, ao contrario do que foi desenvolvido neste
trabalho, n&o atribuiu notas as redacdes, além de ndo considerar outras

caracteristicas importantes para a Competéncia 1 do Enem.
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3 CONCEITOS BASICOS

Neste capitulo, faremos uma breve descricdo de processamento de linguagem
natural, aprendizagem de maquina e de outros conceitos técnicos utilizados neste

trabalho.

3.1 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O processamento de linguagem natural (PLN) comecou na década de 1950, como
uma intersecdo entre a inteligéncia artificial e a linguistica. Inicialmente, o PLN foi
separado da recuperacado de informacdes de texto, que emprega técnicas altamente
escalonaveis baseadas em estatisticas, para indexar e pesquisar grandes volumes
de texto de forma eficiente (NADKARNI; OHNO-MACHADO; CHAPMAN, 2011).

Silva (2013) afirma que, assim como em outras areas da inteligéncia artificial, o
processamento de linguagem natural procura imitar 0 comportamento humano, mais
especificamente no processamento e geracdo de linguagem natural. Para melhor
lidar com a complexidade de compreender a linguagem natural, existem varios

sistemas, cada um com um objetivo especifico. Os principais séo:

I. conversao de dados de um computador para a linguagem humana;
II.  conversdo da linguagem humana para dados de um computador;
lll.  traducdo automatica entre linguagens diferentes;
IV. reconhecimento de padrbes em um texto como, datas ou telefones;
V. andlise de sentimentos, determinando se um comentario € positivo ou
negativo;

VI.  verificacdo gramatical automatica.

A seguir, descrevemos e exemplificamos algumas tarefas do PLN, como detecc¢éo
de limites de oracdo, tokenizacdo e etiquetagem, as quais sao utilizadas no
processamento das redagbes realizado no nosso trabalho. Os exemplos sao

gerados pelo framework Apache OpenNLP, mostrado na Sec¢éo 3.1.4.
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3.1.1 Deteccao de limites de oragao

Segundo Silva (2013), a deteccao de limites de oracdo tem como funcéo identificar
os limites de uma frase, tendo como base sinais de pontuacdo tais como ponto,
ponto-e-virgula, exclamacéo e interrogacao. Além disso, colchetes, tracos e citacao
somente sao considerados se a frase contiver um verbo no infinitivo. Nadkarni,
Ohno-Machado e Chapman (2011) alertam para alguns complicadores dessa tarefa,

dentre eles, abreviacdes e separadores de casas decimais.

A seguir, destacamos um exemplo do que seriam a entrada e a saida do processo

de deteccgéo dos limites de oragéo.

e Entrada: Economia doméstica, nada mais é que o nucleo econémico familiar,
com todos os gastos pertinentes a uma familia. Durante tempos de crise,
como a que estd ocorrendo no Brasil, deve-se equilibrar as financas
familiares, fazer o orcamento render e ainda prevenir-se para possiveis

imprevistos.

e Saida: [Economia doméstica, hada mais € que o nucleo econémico familiar,
com todos os gastos pertinentes a uma familia. ] [Durante tempos de crise,
como a que estd ocorrendo no Brasil, deve-se equilibrar as financas
familiares, fazer o orcamento render e ainda prevenir-se para possiveis

imprevistos. |

3.1.2 Tokenizacgao

Tokens sdo grupos de textos separados por espagos em uma frase, podendo ser
palavras, niameros, pontos, marca¢fes, entre outros. Na identificacdo de tokens,
podemos encontrar alguns problemas. Por exemplo, a falta de espaco entre uma
palavra e um sinal de pontuacdo pode ocasionar uma etiquetagem incorreta do

token.

A seguir, destacamos um exemplo do que seriam a entrada e a saida do processo

de tokenizacao.
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e Entrada: Economia doméstica, nada mais € que o nucleo econdmico familiar,

com todos os gastos pertinentes a uma familia.

e Saida: [Economia] [doméstica] [,] [nhada] [mais] [é] [que] [o] [nUcleo]
[econbmico] [familiar] [,] [com] [todos] [o0s] [gastos] [pertinentes] [a] [uma]

[familia] []

3.1.3 Etiquetagem

Gonzalez e Lima (2003) explicam que a etiqguetagem é responsavel pela inclusdo de
uma etiqueta (tag) ap6s a palavra, a qual pode conter informacfes sobre categorias
morfologicas, como substantivo e adjetivo, ou funcdes sintaticas das palavras, como
sujeito e objeto direto. Vieira (2000) também destaca a etiquetagem semantica, que
anexa informacéo relacionada ao significado, podendo indicar os papéis dos itens

lexicais na sentenca, como agente, processo e estado.

Vale salientar que, segundo a Linguistica a Norma Gramatical Brasileira possui uma
série de incoeréncias (INFO ESCOLA). Porém nédo é escopo deste trabalho realizar

um estudo sobre essas incoeréncias.

A seguir, destacamos um exemplo do que seriam a entrada e a saida do processo

de etiquetagem.

e Entrada: Economia doméstica, nada mais € que o nucleo econdémico familiar,

com todos os gastos pertinentes a uma familia.

e Saida: Economia_n doméstica, adj nada pron-indp mais_adv ¢é_v-fin
gue_conj-s o_art nucleo_n conémico_adj familiar,_adj com_prp todos_pron-

det os_art gastos_n pertinentes_adj a_prp uma_art familia._n

3.1.4 Apache OpenNLP

No paradigma orientado a objetos, framework € um conjunto de classes que
colaboram para realizar uma responsabilidade para um dominio de um subsistema

da aplicacdo. Um dos principais frameworks de processamento de linguagem
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natural, a biblioteca Apache OpenNLP’ é um conjunto de ferramentas baseado na
aprendizagem de maquinas para o processamento de texto em linguagem natural.
Oferece suporte as tarefas mais comuns de PLN, tais como tokenizacao,
segmentacdo de sentencas, etiquetagem, extracdo de entidade nomeada e
fragmentacdo. O objetivo do projeto OpenNLP é criar um ferramental maduro para
essas tarefas e, adicionalmente, fornecer um grande numero de modelos pé-
construidos para uma variedade de idiomas, bem como os recursos de texto

anotado, dos quais esses modelos séo derivados.

3.1.5 Recursos linguisticos

3.1.5.1 Dicionarios

Guthrie et al. (1996) afirmam que a funcéo dos dicionarios (ou léxicos) é fornecer um
grande numero de informacdes sobre as palavras, como sentidos, etimologia,
pronancia, morfologia, sintaxe, entre outras. Quanto ao conteudo, podemos
classificar os dicionérios em cinco categorias:
|. convencionais, com verbetes em ordem alfabética;

Il. analégicos, que organizam os itens lexicais de acordo com seu significado;

lll. etimoldgicos, que se ocupam exclusivamente da origem das palavras;

IV. morfolégicos, que apresentam as formas flexionais dos lexemas;

V. de sinbnimos e antbnimos, com listagens de palavras semelhantes ou

opostas em significado.

Segundo Wilks et al. (1996), os dicionarios podem ser classificados quanto aos seus
objetivos, podendo ser dos seguintes tipos:

|. padréo, que explicam os significados das palavras;

[I. thesauri, que apontam relacionamentos entre os itens lexicais;

lll. bilingues, que buscam relacionar dois idiomas em nivel de equivaléncia de

sentidos das palavras;

7 https://opennlp.apache.org/



30

IV. de estilo, que dao orientacdes sobre o bom uso das regras gramaticais;

V. de concordancia, que sédo essencialmente ferramentas escolares.

Outra categoria de dicionarios existe € o Dicionario de usos do Portugués do Brasil
(DUP), organizado por BORBA (2002), que traz um registro lexicogréfico da lingua
escrita no Brasil, na segunda metade do século XX.

Segundo WELKER (2006), o “DUP é o primeiro dicionario geral brasileiro a dar
informacdes sintatico-semanticas, imprescindiveis para o uso correto das palavras”.
O DUP fornece informacdo sobre a preposicdo exigida por determinados verbos,
substantivos e adjetivos do portugués (ex.: habituar, confianca e crente) ao contrario

do Aurélio, do Michaelis e do Houaiss.

Porém, neste trabalho, o dicionério € uma base de dados composta por palavras da
Lingua Portuguesa, onde o corretor ortogréfico do sistema consulta a existéncia de
cada palavra de uma redacdo. Os dicionarios do sistema séo detalhados na Secéo
4.2.1.

3.1.5.2 Revisores gramaticais

O grande proposito do uso do processamento de linguagem natural estd nos
Sistemas de PLN (SPLNs), programas que buscam aproximar o computador do
universo linguistico humano, na medida em que adotam a linguagem natural. Os
SPLNs sao projetados para executar a complexa tarefa de interpretar e gerar
informacdes veiculadas por mensagens linguisticamente construidas. Revisores
automaticos sao tipos de SPLNs que tém como objetivo principal oferecer ao usuario
um recurso de revisdo da escrita. De modo geral, esses sistemas séo especificos de
uma lingua (DIAS-DA-SILVA, 1996).

A seguir, faremos uma breve descricdo de dois revisores gramaticais para o
portugués brasileiro utilizados neste trabalho: o ReGra, propriedade da Microsoft,e o

CoGrOQS8, revisor gramatical de codigo aberto.

8 http://cogroo.sourceforge.net/



31

a) ReGra

O ReGra é um revisor gramatical para o idioma portugués do Brasil, desenvolvido
pela parceria Itautec-Philco e o Nucleo Interinstitucional de Linguistica
Computacional da Universidade de S&o Paulo, em 1993. Sua arquitetura compde-se
de trés mddulos funcionais. O estatistico realiza uma série de célculos de quantidade
de paragrafos, sentencas, palavras. O moédulo mecéanico localiza erros como
palavras ou simbolo repetidos, balanceamento de parénteses, aspas, entre outros.
O modulo gramatical é o responsavel por identificar 33 tipos de erros gramaticais,
tais como concordancias verbal e nominal, regéncias nominal e verbal, uso de crase
(PINHEIRO, 2007).

b) CoGrOO

7

Construido em cima do Apache OpenNLP, o CoGrOO também € um corretor
gramatical para o idioma portugués do Brasil. Utiliza um modelo hibrido, técnicas de
estatistica de processamento de linguagem natural para mapear o texto e um

sistema que identifica os erros gramaticais por meio de regras (SILVA, 2013).

3.2 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Baeza-Yates et al. (2011) definem aprendizagem de maquina como uma ampla area
da inteligéncia artificial. Seu interesse € projetar e desenvolver algoritmos que
aprendem padrdes presentes nos dados de entrada. Esses padrdes aprendidos sdo

usados para a predicao de dados desconhecidos.

Algoritmos de aprendizagem de maquina sao totalmente dependentes da etapa de
treinamento, na qual os dados de entrada sado usados para encontrar um modelo ou
uma funcdo matematica representando o padrdo neles presente. Dependendo do
processo usado no treinamento, o algoritmo pode ser classificado como de

aprendizagem supervisionada ou nao supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada, no caso de classificacdo de textos, durante a
etapa de treinamento (aprendizagem), € fornecido o par documento-classe, sendo
que a classe apropriada para um determinado documento € especificada por um

humano especialista. No entanto, na aprendizagem nao supervisionada, os dados
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de entrada sao fornecidos sem as suas classes. Nesse caso, a tarefa do
classificador é separar os documentos em grupos ou classes, procedimento

comumente conhecido como agrupamento (clustering).

Mitchell (1997) afirma que a aprendizagem de maquina possui grande valor pratico
para uma variedade de dominios de aplicacdes, sendo especialmente util nos

seguintes casos:

I. em problemas de mineragédo de dados, nos quais grandes bancos de dados
sdo analisados automaticamente, existindo uma busca de regularidades

implicitas que possam ser Uteis;

Il. em dominios ainda pouco entendidos, nos quais 0s humanos ndao possuem o

conhecimento necessario para desenvolver algoritmos efetivos;

lll. em dominios nos quais 0 programa necessita adaptar-se dinamicamente a
mudancas;
IV. em dominios em que o custo da aquisicdo ou codificacdo manual do

conhecimento é elevado.

Baeza-Yates (2011) afirmam que os algoritmos de aprendizagem de maquina
podem der aplicados, por exemplo, em processamento de linguagem natural,
diagnosticos médicos, deteccdo de fraude em cartdo de crédito, recuperacdo de

informacédo e analise de mercado de ac¢des.

Em nosso trabalho, para proceder a classificacdo automatica de redacdes na
Competéncia 1 do Enem, utilizamos o método de aprendizagem supervisionado,
de tal forma que cada redacéo nas bases de dados € pré-classificada com base na

nota referente a essa competéncia, atribuida pelo especialista do site.

3.2.1 Treinamento, testes e validagcéo

Na aprendizagem supervisionada, o processo de classificagdo automatica de

documentos € dividido em trés fases: aprendizagem, validacdo e classificagdo. A
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fase de aprendizagem é realizada com um conjunto de dados contendo o0s
documentos ja classificados. A validacdo ocorre quando ajustamos parametros do
algoritmo de acordo com os resultados das métricas de desempenho em cima dos
dados de treino. Por fim, a base de testes, composta por dados ndo contidos na
base de treino, € submetida ao classificador para medir sua efetividade (SAUDE,
2014). A seguir, apresentamos alguns tipos de validacéo.

3.2.1.1 Validacéo cruzada (cross-validation)

Uma tarefa tipica de aprendizado de maquina € aprender um modelo a partir de
dados disponiveis. O problema de avaliar um modelo é que ele pode demonstrar
uma predicdo adequada sobre os dados de treinamento, mas, por outro lado, pode
falhar para predizer dados futuros, chamado de overfitting.

Validagdo cruzada (cross-validation) é um método estatistico de avaliagdo e
comparacao de algoritmos de aprendizagem de maquina. Basicamente, consiste em
dividir os dados em duas partes: uma usada para aprender ou treinar o modelo e
outra, usada para valida-lo. Tipicamente, os dados de validacdo e treinamento
devem ser cruzados em testes sucessivos, tal que cada parte tenha a chance de ser
usado como treinamento e como teste. Na validacdo cruzada estratificada, as

classes sao apresentadas na mesma proporcao no treino e no teste.

O desempenho do algoritmo sobre cada teste pode ser medido por meio de alguma
métrica de desempenho. Os principais métodos de valida¢éo cruzada sao: validacao
por ressubstituicdo, hold-out validation, k-fold cross-validation, leave-one-out cross-

validation.

3.2.1.2 K-foldcross-validation

Neste trabalho, utilizamos o método k-foldcross-validation, cujos dados disponiveis
sao primeiramente divididos em k partes (folds) de tamanhos iguais (ou
aproximadamente iguais), com amostras mutuamente exclusivas.
Subsequentemente, k iteracdes de treinamento e teste sdo realizadas, tal que em
cada iteracdo uma parte diferente é usada para teste e as outras k-1 partes séo

usadas para treinamento, conforme mostra a Figura 3.1.0s conjuntos s&o
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normalmente estratificados para garantir que cada parte seja uma boa
representacéo do conjunto original de dados.

3.2.2 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

O estudo de Lorena e Carvalho (2008) destaca que diversos problemas envolvem a
classificacdo de dados em categorias, também denominadas classes.Os algoritmos
de classificacdo possuem diferentes caracteristicas. Nesta secdo, descrevemos 0s
classificadores e suas estratégias de classificagcéo utilizadas para a comparacao dos
resultados dos experimentos deste trabalho: o Suport Vector Machine (SVM), com
estratégias de classificacdo multiclasses, e o ensemble de classificador Gradient
Boosting (GB).

Figura 3.1 — 5 - folds cross-validation

‘ treinamento ‘ fold de teste

'\ I |

1% iteragio | \ \ | e 5
e [T ] E
s eresio | | L] | B E=: j_l(EL-)
wieragio | [ | | | E4
- | | | | Es

Fonte:Saude (2008)

3.2.2.1 Suport Vector Machine

O classificador SVM é uma técnica de aprendizado de maquina introduzida por
Cortes e Vapnik (1995), sendo utilizada pela primeira vez em problemas de
categorizacao de documentos por Joachims (1998).

Oliveira et al. (2014) descrevem que o principio do SVM é encontrar uma superficie

de decisao (hiperplano), podendo ser usado para melhor separar os elementos de
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duas classes C,e C,. Esse hiperplano, aprendido com os dados de treino, divide o
espaco em duas regides, nas quais 0os documentos que pertencem a classe C,estédo
em uma regido e os que pertencem a classe Coestdo em outra. Em um espago com
duas dimensdes, o hiperplano é uma linha. Em um espaco tridimensional, o

hiperplano € um plano. Um novo documento djsera classificado de acordo com sua

posi¢ao no hiperplano.

A Figura 3.2 mostra um hiperplano que separa as classes. C;e C,sdo duas classes

linearmente separaveis e x, um documento da base de treino. Cada documento

receberd um rotulo:y =+1sex € Cq,eyj=-1sex € C,.

Figura 3.2 — Hiperplano 6timo, que separa as classes C;e C,

Fonte: Adaptacdo de Saude (2014).

A Equacédo 3.1 mostra a formula geral da funcdo de decisdo linear, na qual w € um

vetor m-dimensional (pesos), b €& o termo independente em representa a

dimensionalidade dos dados.
D(;) =Y wix+b (3.1)
i=1

A Equacao 3.2, a sequir, € equivalente a Equacéo 3.1, porém, como produto interno

entre dois vetores.

D(;)=wlx+b (3.2)
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Sejam m o numero de documentos da base de treino, e w e X, 0S vetores
representados po rw;e x;para i = 1,..., m. Para garantir que os elementos da base de
treino sejam linearmente separaveis, seus elementos devem satisfazer as restricoes

mostradas nas equacdes 3.3 €3.4.

wix+b>0,xeC(y=+1) (3.3)

wlx+b<0,xeC(y=—1) (3.4)

Combinando as desigualdades acima, obtém-se a condi¢do exibida na Equacao 3.5,
parai=1, 2, ..., m.

yiwlx;+b) > 1 (3.5)

Portanto, o hiperplano que forma a superficie de separacdo entre as duas classes &

obtido por meio da Equacéo 3.6.
D(,)= wix+b= c,para—1 <c <1 (3.6)

Para c = 0, a equacao define um hiperplano situado a meia distancia entre os dois

hiperplanos nos extremos ¢ = +1 e ¢ = -1. A distancia entre os dois hiperplanos

extremos € denominada margem. A regido entre os dois hiperplanos extremos é
chamada regido de generalizagdao. O hiperplano D(x) = 0, ao maximizar o valor da
margem, maximiza a regidao de generalizacdo, sendo, portanto, considerado um

hiperplano 6timo.

Uma das formas de utilizacdo do SVM é combina-lo com estratégias de classificacao
multiclasses. Segundo Lorena e Carvalho (2008), a generalizacdo de técnicas de
classificagdo binaria para problemas multiclasses pode ser realizada basicamente

por meio de duas estratégias. A primeira consiste na combinacdo de preditores
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gerados em subproblemas binarios, enquanto na segunda realizam-se adaptacoes

nos algoritmos originais das técnicas consideradas.

Para as SVMs, em particular, Hsu e Lin (2002) observaram que a reformulacéo
dessa técnica em versbes multiclasses leva a algoritmos computacionalmente
custosos. Assim, a alternativa de decompor o problema multiclasses em
subproblemas binérios, € comum recorrer-se a uma estratégia denominada

decomposicional.

Carvalho (2008) afirma que as estratégias decomposicionais mais comuns
encontradas na literatura sdo a um contra todos (one-against-all- OAA) e a todos
contra todos (all-against-all, também denominada one-against-one— OAQ), que séo

descritas a sequir.

Na estratégia um contra todos, dado um problema com k classes, k classificadores
binarios fi(x) sdo gerados. Cada um desses preditores é treinado de forma a

distinguir uma classe i das demais. J& na decomposicao todos contra todos, dadas k

classes,ﬂ%) classificadores binarios sdo gerados. Cada um deles é responsavel
por diferenciar um par de classes (i, j), em que i =|.

3.2.2.2 Gradient Boosting Forests

Bases de dados desbalanceadas comprometem o desempenho dos classificadores,
pois eles assumem que elas possuem uma distribuicdo balanceada e o custo dos
erros de classificacdo é igual para todas as classes. Uma das estratégias usadas
para solucionar esse problema é selecionar uma por¢do balanceada da base de
treinamentos. No entanto, essa estratégia pode ndo ser tdo eficaz, uma vez que
descarta instancias que podem ser relevantes na discriminacdo entre as classes
(FERNANDES et al., 2014).

Outra forma de lidar com tal situacdo é o uso de ensemble de classificadores, no
qual varios classificadores séo treinados para solucionar o mesmo problema. Nesse
paradigma, um conjunto de hipdteses € induzido separadamente, sendo combinado
por meio de algum método/operador de consenso (ZHOU, 2015).0s estudos de

Tumer e Ghosh (1996) mostraram que a habilidade de generalizacdo de um
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ensemble €, em geral, maior que a dos classificadores isolados que o compdem,

usualmente chamados de classificadores base.

Gradient Boosting é uma técnica de aprendizagem de maquina para regressao e
problemas de classificacdo que produz um modelo de predicdo sob a forma de um
conjunto (ensembles) de modelos de previsdo fracos, normalmente arvores de
decisdo. Segundo Friedman (2001), Gradient Boosting produz procedimentos
competitivos, altamente robustos e interpretaveis para problemas de regressao e
classificacdo, sendo apropriado para utilizacdo em base de dados com grande
namero de ruidos — outliers. Trata-se do modelo melhor sucedido nas competicbes
de aprendizagem de maquina do site Kagle®, sendo usado em grande parte das

solucbes vencedoras.

3.2.3 Selecdo de caracteristicas

Segundo Baeza-Yateset al. (2011), um grande numero de caracteristicas pode
tornar os classificadores de documentos impraticaveis, porque a classificacdo de
novo documento levaria muito tempo. “Maldicdo da dimensionalidade” é a expressao
gue se refere a varios fenbmenos que surgem na analise de dados em espacos com
muitas dimensdes (caracteristicas ou atributos). De modo geral, o desempenho de
um classificador tende a se degradar a partir de determinado numero de

caracteristicas.

A solucao para o problema € reduzir o nimero de caracteristicas, selecionando um
subconjunto formado por aquelas que melhor representem o documento. A selecéo
de caracteristicas tem como objetivo descartar os atributos irrelevantes e
redundantes. Normalmente, utiliza uma estratégia de busca que decide a maneira
como as combinagfes de atributos sdo testadas, de acordo com um critério de
qualidade. Como exemplos de algoritmos de sele¢do de caracteristicas, podemos
citar o Sequence Forward Selection, que inicia com um subconjunto vazio, isto €,
sem nenhuma caracteristica. A inclusdo de uma caracteristica é feita, se ela melhora

0 resultado.

https://www.kaggle.com/competitions
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Neste trabalho ndo utilizamos a selecdo de caracteristicas, pois pode ser que
algumas nao tenham uma frequéncia expressiva na etapa de treinamento, sendo,
porém, essenciais nas redacdes separadas para teste. No entanto, utilizamos o
algoritmo Particle Swarm Optimization, detalhado na préxima secéo, para ponderar,

isto &, atribuir pesos a cada caracteristica.

3.2.4 Particle Swarm Optimization

Segundo Kennedy (2011), a otimizacdo do enxame de particulas (Particle Swarm
Optimization — PSO) possui muitas similaridades com as técnicas evolucionarias de
computacdo, além de lagcos com algoritmos genéticos e programacédo evolutiva. O
PSO foi criado por meio de interpretagbes do movimento de organismos em um
bando de passaros ou em um cardume de peixes. De facil implementacao, possui
poucos parametros a serem ajustados, ao contrario do algoritmo genético. Pode ser
aplicado na solucdo de varios tipos de problemas, entre eles a otimizacdo de
funcdes, treinamento de redes neurais artificiais, controle de sistemas fuzzy e outras
areas nas gquais o algoritmo genético é aplicado. O pseudocddigo do algoritmo PSO

€ 0 seguinte:

Algoritmo PSO

for cada particula do
Inicializa particula
end for
while maximo de iteragbes ou minimo de erros nédo é obtido do
for cada particula do
Calcula fitness
if fitness maior que o maior fitness(pBest) then
set valor fitness corrente para novo pBest
end if
if melhor fitness de todas as particulas then
se melhor particula de todas (gBest)
end if
end for
for cada particula do
Calcula a velocidade da particula

Atualiza a posigéo da particula
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end for
end while

Primeiro, o PSO ¢é inicializado com um grupo de particulas aleatérias que
correspondem a solucdes do problema. A cada iteracéo, procura-se o melhor valor
fithess, calculado por uma funcdo de qualidade, de cada particula (pBest), e a
melhor particula de todas (gBest), aquela que possui o melhor valor fitness. Depois
de encontrar os dois melhores valores, a particula atualiza sua velocidade e posi¢cédo

com a Equacéo 3.7 e a Equacéao 3.8, a sequir.

v[ |=v[ |+cl *xrand()*(pbest| | — present| |)+c2xrand() = (gbest| | — present| |) (3.7)

present[ ] = present[ |+ V[ ] (3.8)

Sendo:

¢ V[]= velocidade da particula
e present []= particula corrente (solucdo)
¢ randon()= numeros randémicos entre (0,1)

e cl e c2=fatores de aprendizagem
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4 PESSAY - SISTEMA DE AVALIACAO AUTOMATICA DE
REDACOES

Nesse capitulo, apresentamos a arquitetura e funcionamento do sistema Pessay,
desenvolvido para a correcdo automatica de redacdes tendo como base a
Competéncia 1 do Enem. Serdo relatados os problemas encontrados e as
justificativas para a escolha das solucdes. A Figura 4.1, gerada pelo software

Bizagil®, mostra um resumo das etapas do processo, as quais passamos a detalhar.

Figura 4.1 — Etapas do processo de avaliagdo automatica de redacdes

Predizer notas
Extrair Etiquetar Extrair Ponderar
¥ At SR na
stopwords redagies caracteristicas caracteristicas P
Competéncia 1

Predizer notas

Fonte: elaborado pelo autor no software Bizagi.

4.1 Requisitos para utilizagdo do sistema

4.1.1 Requisitos de hardware

Nossos experimentos foram executados em um computador com as seguintes

especificacoes:

e Processador Intel core i7 2.40 GHz;
e 8,0 GB de memoéria RAM;

e Sistema operacional Ubuntu 16.04.

Ohttps://www.bizagi.com/pt
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4.1.2 Requisitos de software

Quanto aos requisitos de software, abaixo listamos o0s principais utilizados nos

experimentos:

e Python verséo3.5;

e Java 8;

e Apache OpenNLP verséao 1.5.3;
e CoGrOOQO versao 3.0.5;

e Dicionario hunspell versdo2.2;

4.2 PROCESSAMENTO DAS REDACOES

Nas primeiras 3 etapas do diagrama da Figura 4.1 o sistema realiza o
processamento das redacfes, retirando as correcfes dos avaliadores do site,
removendo datas, numeros e outros termos considerados irrelevantes para o
contexto. Em seguida, utilizando o Apache OpenNLP, o sistema inclui etiquetas com
informacdes sobre categorias morfoldgicas, como substantivo, preposicdes, adjetivo,

pronome, entre outras.

Na sequéncia, o sistema extrai as caracteristicas de cada redacéo, que variam de
acordo com o revisor gramatical utilizado. Quando o ReGra € usado, uma redacgao é
representada por 64 caracteristicas, apresentadas no Apéndice A.1.No CoGrOO,

cada redacao é representada por 160 caracteristicas, mostradas no Apéndice A.3.

Para a extracdo dos erros ortograficos e gramaticais, o sistema possui os modulos:

ortografico e gramatical, que séo explicados nas secdes a seguir.

Importante relatar que, em muitos casos o avaliador humano pode relativizar o peso
de um erro em funcéo da ousadia ou originalidade da construgéo.

4.2.1 Médulo ortogréfico

Nesse moddulo, o sistema utiliza o dicionario Hunspel para identificar palavras
escritas de forma incorreta. Porém, algumas ndo se encontram na base de dados

desse dicionario. Para minimizar o problema, o sistema utiliza um dicionario auxiliar,
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formado por palavras extraidas dos textos-temas, publicados no enunciado de cada
tema no site UOL, e de textos do jornal A Tribuna, de circulacdo no Estado do

Espirito Santo!!.

Além disso, outro problema que o sistema Pessay encontrou na identificacdo de
erros ortograficos relaciona-se a palavras sintaticamente corretas, mas fora do
contexto da frase. Como podemos ver na frase destacada a seguir, a palavra
“"transito”, na primeira frase da redacéo, néo foi considerada erro pelo sistema (como
as que estdo grafadas), pois sintaticamente esta correta (primeira pessoa do verbo

transitar).

"E possivel sim reduzir o nivel de violencia no transito brasileiro. basta que as

pessoas tenham mais respeito, educacao e tolerancia com o proximo."

Para solucionar esse problema, o sistema utiliza um algoritmo que se baseia na
probabilidade bayesiana para analisar o contexto da palavra, isto é, sua colocagéo
na frase. Esse algoritmo utiliza dicionarios de bigrams e trigrams, ou seja,
contabilizando na frase a frequéncia das palavras adjacentes com dois ou trés

termos.

4.2.2 Modulo gramatical

No modulo gramatical do sistema, testamos o0s revisores ReGrae CoGrOO,

apresentados na Secéo 3.1.5.

Para identificacdo dos erros gramaticais nas redacdes, o sistema divide cada
redacdo em sentencas, essas sdo enviadas para o Modulo Detector de Erros
Gramaticais, que no caso do CoGrOO, consulta um arquivo de regras, retornando 0s

erros e sugestodes, caso existam.

No caso do revisor ReGra, cada redacdo € enviada para a API_REGRA, esta gera

um relatério com os erros gramaticais, apos consultar uma base de erros.

11 O Laboratério de Computacdo de Alto Desempenho da Universidade Federal do Espirito Santo
possui uma base de dados com reportagens de mais uma década desse jornal. Em funcéo disso,
o dicionario que utilizamos foi complementado com as palavras dessa base.
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Ao final da etapa de extracdo de caracteristicas, o sistema gera o dataset, uma
matriz n x m, sendo n o numero de redac¢des do conjunto de dados e m, o nimero de

caracteristicas de cada redacéo.

4.3 PONDERACAO DAS CARACTERISTICAS

O sistema desenvolvido em nosso estudo adaptou o algoritmo PSO, apresentado na
Secdo 3.3.4, para ponderar, ou seja, atribuir pesos as caracteristicas de uma
redacdo. Como funcéo de qualidade, usamos o Erro Médio Absoluto (Mean Absolute

Error — MAE), descrito na Secéo 4.4.2 e definido pela Equacao 4.3.

4.4 CLASSIFICACAO

Para a classificacdo das notas obtidas pelas redacdes na Competéncia 1, o sistema
utiliza dois classificadores. Um deles é o SVM combinado a estratégia multclass
todos contra todos, apresentados na Secao 3.3.1.0 outro classificador utilizado é o

ensemble de classificadores Gradient Boosting, mostrado na Secao 3.3.2.

4.5 METRICAS

Para avaliar os resultados da classificacao, foram adotadas métricas como precisao
(Precision) (Equacao 4.1), recuperacdo (Recall) (Equacdo 4.2) e o Erro Médio

Absoluto (Equacéo 4.3), detalhados a seguir.

4.5.1 Precision eRecall

Precision (precisdo) é a proporcdo do numero de documentos relevantes
recuperados ao numero total de documentos para uma determinada consulta do
usuario (Equacéo 4.1). Recall (recuperacédo) de um sistema de recuperagédo de
texto, por sua vez, pode ser definido como a propor¢do do numero de
documentos relevantes retornados ao numero total de documentos relevantes
para a consulta do usuario na colecdo (JUNKER; HOCH; DENGEL,1999)

(Equagéao 4.2).
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Precision(C,) = il (4.1)
‘ TP(Cp)+FP(Cp)
TP(C
Recall(Cp) = Cp) (4.2)

TP(C,)+FN(Cp)

Para 0 nosso problema, p corresponde a uma das classes = {0,0, 0,5, 1,0, 1,5, 2,0}

que sdo notas atribuidas por especialistas do site na Competéncia 1 do ENEM. True
Positive (TP (Cp)) é a quantidade de redac¢des atribuidas corretamente a classe Cp
pelo classificador. False Positive (FP (Cp)) € a quantidade de redac¢bes atribuidas
incorretamente a classe Cp pelo classificador. False Negative (FN (Cp)) € a
quantidade de redacdes que pertencem a classe Cp, mas que foram classificadas

incorretamente em outra classe.

4.5.2 MAE

Em estatistica, o Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error- MAE), dado pela

Equacédo4.3, € a média das diferencas entre os valores reais e preditos, sendo que n

é o0 nimero de amostras, y; é a classe real e y' é classe predita pelo classificador.

I

MAE = —
n

n
Y =i (4.3)
i=1

4.5.3. Ajustando o threshold

Page (1994) destacou que notas atribuidas pelos avaliadores humanos sao
geralmente diferentes. Em seus experimentos, constatou que a correlacdo de
Pearson entre dois humanos avaliadores foi em torno de 0,564. Bazelato e Amorim
(2013) afirmam que € razoavel avaliar ndo apenas o0 grau exato atribuido

automaticamente, mas também notas adjacentes.

Conforme estabelecido pelo anexo IV do Edital Enem 2016, o Exame Nacional do

Ensino Médio considera discrepancia entre as notas dos avaliadores uma diferenca
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superior a 80 pontos em cada uma das competéncias (INEP, 2016). Dada essa
afirmacgéo, decidimos avaliar também as notas adjacentes, classificadas como
0,5,1,0 e 1,5 pontos longe da nota atribuida pelo avaliador do site UOL, considerada

agui como nota verdadeira.

Em nossos experimentos, configuramos o sistema para considerar notas adjacentes,
relaxando o limite (threshold) do que queremos que o sistema desenvolvido
considere como nota correta. Esse limite foi movido tanto para cima quanto para
baixo. Em cada posicado do limiar, valores distintos foram obtidos para precision,
recall e MAE. Em nossos resultados, k indica o quanto variamos esse limite para

longe da nota tomada como a correta.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nos capitulos anteriores, apresentamos as técnicas e ferramentas utilizadas no
processamento das redacfes. Explicamos também o funcionamento do sistema de
avaliacdo de redacdo na Competéncia 1 do Enem, apresentando as técnicas
utilizadas para validacao e teste. Neste capitulo, serdo apresentadas as bases de
dados utilizadas no estudo relatado nesta dissertacdo. Em seguida, analisaremos os
resultados dos experimentos obtidos na aplicacdo do sistema. Por fim, traremos

alguns exemplos de avaliacdo de redacfes efetuadas pelo sistema.

5.1 BASES DE DADOS

As bases de dados utilizadas neste trabalho sdo compostas por redacfes extraidas
de dois bancos de redacbes do site UOL: UOL Educacédo e Brasil Escola. As
redacdes foram corrigidas e comentadas por especialistas do site, que atribuiram
uma nota em uma escala de 0,0 a 2,0, com passos de 0,5 em cada uma das cinco
competéncias do Enem. As Figuras 5.1 e 5.2 mostram, respectivamente, uma

redacao corrigida, com as notas em cada competéncia do avaliador do site.
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Figura 5.1 — Redacéo corrigida

Bandido bom é bandido
recuperado 3,0

MNosso pals passa por uma severa crisa financeira e social. Falta de emprago, alta
de precos, desvalorzacdo da moeda. Uma pessima [péssima] educagdo escolar,
principalmente a poblica, levando a uma desigualdade social grave.

N30 seria desculpa a [para) uma pessoa que esteja desempregada e, necessita [=
necessita] sustentar sua familia [familia], entrar na vida do crime, onde "dinheiro
f2cil”, e [facil” & ] bem vindo. Cada vez mais, jovens sem perspectiva de futuro.
integra [futuro integram] a criminalidade. Seja pela venda de drogas, furtos, assaltos
a mdo ammada, a uma crescente em nosso meios.

Paliciais, deveriam proteger e frear 2553 viol&ncia, mas, péssimos salarios.
despreparo.levam a desvirtuar [salarios e despreparo desvirtuam] seu caminho.
N30 sabemos distinguir os policias bons dos policiais corruptos [os policiais bons
dos corruptos]. A imagem & [€] que todos s3o coruptiveis [corruptiveis].

O que disser as [dizer das] prises brasileiras, verdadeiras faculdades do crime, em
que adianta. prender. para gue. [nao adianta prender pois] quando sair de 13, voltara
[0 criminoso voltara] a fazer os mesmos akos, mas agora mais consciente. Porgue
ndo, criar [mais escolado no crime? Por que ndo criar] meios de reeducar 0s
criminosos nas prisdes, dando futuro de melhoras quando sair [dando-hes um
futuro melhor depais do cumprimento da pena?]. O masma para os policiais,
melhorias 2m seu ambiente da trabalho, melhor preparo e salaros.

Talvez, a unica solugao. sefa [a Unica solugdo sejam mais] investimentos em
educacdo, geracdo de empregos e diminuicdo da comupcdo, gue dava ser o maior
[mais] complexo problema do Brasil. Mosso pals arrecada o suficiente, mas os
desvios de verbas, pagamentos [verbas 2 os pagamentos] de propina sugam os
recursos, gerando todos 0s nossos grandes problemas sociais.

Fonte: UOL Educacéo (acesso em: 12 nov. 2016).

Figura 5.2 — Notas atribuidas pelo avaliador a cada competéncia

Competéncias avaliadas

Itens Nota
Demonstrar dominio da norma culta da lingua escrita. 1.0

Compresndar a proposta da redacdo e aplicar conceito das varas
dreas de conhecimento para desenvolver o tema, dentro dos Q.5
limites estruturais do texto dissertalivo-argumentativo.

Selecionar, relacionar, organizar e interpretar informacbes, fatos, 05
opinides e argumentos em defesa de um ponto de vista. '
Demaonstrar conhecimento dos mecanismos lingulsticos 05
necessarios para a construcao da argumentacao. '
Elaborar a proposta de solucdo para o problama abordado,

mostrando respeito aos valores humanos e considerando a 0,5
diversidade sociocultural.

MNota final 3.0

Fonte: UOL Educacéo (acesso em: 12 nov. 2016).
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A Tabela 5.1 mostra um resumo das bases de dados. As linhas mostram a
guantidade de redagbes, por nota na Competéncia 1, das duas bases de dados. A
primeira coluna apresenta a distribuicdo da base UOL Educacdo, com 38 redacdes
de notas zero, 222 com notas 0,5, 422 com notas 1,5 e 72 com notas 2,0, hum total
de 953 redacdes. A segunda coluna apresenta a distribuicdo das 4902 redac¢Oes da
base Brasil Escola.

Tabela 5.1 — Resumo das bases de dados com relacao a nota atribuida na
Competéncia 1 do Enem

Bases de dados

Notas Competéncia 1 UOL Educacdo Brasil Escola
0,0 38 55
0,5 222 291
1,0 422 2456
15 199 1895
2,0 72 205
Total 953 4902

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados obtidos nas bases de dados
UOL Educacéo e Brasil Escola.

Ou seja, a avaliacdo do dominio da escrita ndo acontece in absentia,
independentemente do que acordado sobre o “peso” que sera dado na corregao
humana, Necessidade de uma regulagem no sistema.

Analisando a Tabela 5.1, notamos que cerca de 4% das redacdes da base UOL e
1,0% das redacdes da base Brasil Escola obtiveram a nota minima na competéncia
1. Observa-se a baixa quantidade de redacbes nas quais os avaliadores do site
atribuiram nota zero na Competéncia 1, isso deve-se ao interesse do avaliador em

cativar o usuario do site.

5.2 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Realizamos experimentos para cada base de dados mostradas na Tabela 5.1. Em
cada experimento, executamos as etapas do diagrama da Figura 4.1. Para a
extracdo dos erros gramaticais, experimentamos 0s revisores gramaticais ReGra e

CoGrOO, apresentados na Secao 3.1.5.
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Cada redacao € representada em nossas bases de dados por um vetor de
caracteristicas, as quais variam conforme o revisor gramatical utilizado.Quando
utilizamos o ReGra, uma redacao é representada por 64 caracteristicas, mostradas

na Sec¢do B.1, jA no uso do CoGrOO, cada redagcdo é representada por 160

caracteristicas, mostradas na Sec¢éo B.2.

Para a predicdo das notas na Competéncia 1, utilizamos os classificadores
mostrados na Sec¢édo 3.3. O SVM, com a estratégia de classificagdo multiclass OAO,
e 0 ensemble de classificadores Gradient Boosting.

Dado que algumas caracteristicas podem ndo ser expressivas ha etapa de
treinamento, mas extremamente importantes em novas amostras utilizadas para
testes, ndo utilizamos a etapa de selecdo de caracteristicas para reduzir a
dimensionalidade. Utilizamos o PSO para ponderar, ou seja, atribuir pesos a cada

caracteristica.

Nas etapas de treinamento e testes, optamos por utilizar a técnica K-foldcross-
validation com k igual a cinco. Por isso, dividimos a base em cinco partes iguais. Em
seguida, realizamos cinco iteracbes. Em cada iteracdo, quatro partes sdo usadas
para treinar o classificador e uma, para teste. Computamos a média dos resultados

das cinco partes antes e depois da etapa de ponderacéo de caracteristicas.

Conforme mencionamos na Secao 4.4.3, é razoavel avaliar ndo exatamente a nota
atribuida, mas também notas adjacentes. Por isso, em nossos resultados,
mostramos também as métricas para as notas obtidas com distancia de 0,5, 1,0 e

1,5 da nota atribuida pelo especialista do site.

5.2.1 Resumo dos experimentos

Na Tabela 5.2 apresentamos um resumo dos experimentos realizados. A tabela é
dividida em duas partes: as primeiras quatros linhas apresentam as configuragoes
dos experimentos com a Base UOL Educacédo, nas Uultimas quatro linhas
apresentamos as configuracbes dos experimentos com a Base Brasil Escola. Na
primeira coluna exibimos as tabelas com os resultados dos experimentos. Na
segunda e terceira coluna exibimos o revisor gramatical e o classificador utilizado

respectivamente. Ja nas duas ultimas colunas informamos a utilizagdo ou ndo do
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PSO para ponderar as caracteristicas e a retirada ou nao das redacdes zeradas por

influéncia de outras competéncias.

Tabela 5.2 — Resumo dos Experimentos realizados

Resultados Revisor Classificador PSO RedacGes

Gramatical zeradas

Experimentos Base UOL Educacéo

Tabela 5.3 ReGra SVM/GB N&o Sim
Tabela 5.4 ReGra SVM/GB Sim Sim
Tabela 5.5 ReGra SVM/GB Né&o N&o
Tabela 5.6 ReGra SVM/GB Sim Nao

Experimentos Base Brasil Escola

Tabela 5.7 ReGra SVM/GB Nao Nao
Tabela 5.8 ReGra SVM/GB Sim Nao
Tabela 5.9 CoGrooO SVM/GB Né&o N&o
Tabela 5.10 CoGrooO SVM/GB Sim N&o

Fonte: elaborado pelo autor a partir do sistema Pessay.

5.3 EXPERIMENTOS 1 — BASE DE DADOS UOL EDUCACAO

Em nosso primeiro experimento, utilizamos a base de dados UOL Educacéao,
detalhada na primeira coluna da Tabela 5.1. Para extracdo dos erros gramaticais,

utilizamos o revisor ReGra.

A Tabela 5.3, a seguir, mostra os primeiros resultados do experimento, variando a
distancia entre as notas do sistema e as notas atribuidas pelo especialista de 0,0 até
1,5. Cada linha da Tabela 5.3 mostra a média dos cinco folds para as métricas MAE,
Precision e Recall. Nas primeiras trés colunas das linhas, exibimos os resultados do
classificador SVM e nas trés ultimas colunas sdo mostrados os resultados do

classificador Gradient Boosting.
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Tabela 5.3 — Resultados iniciais — Base de dados UOL Educacao

SVM Gradient Boosting
K MAE Precision  Recall MAE Precision Recall
0,0 0,3404 0,3837 0,4430 0,3273 0,4069 0,4534
0,5 0,1201 10,8900 0,8836 0,1069 0,8795 0,8941
1,0 0,0110 0,9933 0,9927 0,0031 0,9981 0,9979
1,5 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 1,0000

Fonte: elaborado pelo autor a partir do sistema Pessay.

As colunas destacadas da primeira linha da Tabela 5.3 mostram os MAE nos dois
classificadores com relaxamento zero. Notamos um melhor desempenho do
classificador Gradient Boosting. Na segunda linha, podemos verificar uma queda
significativa dos MAE, 0,1201 e 0,1069, com um relaxamento de 0,5 ponto (um
nivel), isto é, a distancia entre a nota atribuida pelo sistema e a do especialista foi de

0,5 ponto.

O grafico da Figura 5.3, a seguir, mostra a distribuicdo dos erros ortogréaficos e
gramaticais por nota na Competéncia 1. Analisando o grafico, podemos verificar que
existem redacdes com a mesma quantidade de erros, mas com notas diferentes.
Também verificamos redacdes com a mesma nota, mas com quantidade de erros
diferentes. A sexta coluna mostra redacBes com seis erros, ortograficos e
gramaticais, com notas 0,0, 0,5, 1,0 e 2,0. As colunas de cor azul mostram redacoes
com nota 2,0, com quantidade de erros entre zero e sete. Uma das causas dessas
caracteristicas sao os erros cometidos pelos corretores, principalmente o gramatical.

A outra causa sao os pesos atribuidos pelos avaliadores a tipos de erros diferentes.
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Figura 5.3 — Distribuicdo de erros ortograficos e gramaticais por nota na
Competéncia 1 —Base de dados UOL Educacao
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Fonte: elaborado pelo autor no software Python a partir dos dados do sistema Pessay.

Como o intuito de melhorar o resultado da classificacdo, alguns estudos
apresentaram meétodos que aumentam a importancia de algumas caracteristicas,
gue melhor representam uma classe, atribuindo um peso maior a elas (SOUZA,
CIARELLI; OLIVEIRA, 2014). Em nosso trabalho, utilizamos o PSO e a medida MAE,
mostrada na Secao 4.3, como fungcédo de qualidade para selecionar os pesos para
cada caracteristica e, assim, minimizar essa medida. A Tabela 5.4 mostra os
resultados apdés a ponderacdo das caracteristicas. A primeira coluna da primeira

linha mostra uma pequena melhora no MAE nos dois classificadores.

Tabela 5.4 — Resultados base de dados UOL Educacao, ap6s a ponderacéo das
caracteristicas

SVM Gradient Boosting
K MAE Precision Recall MAE Precision Recall
0,0 0,3283 0,3929 0,4556 0,3268 0,4280 0,4545
0,5 0,1107 0,8622 0,8909 0,1069 0,8806 0,8941

1,0 0,0047 0,9970 0,9969 0,0031 0,9980 0,9979
1,5 0,0000 1,0000 0,0000 1,0000 1,0000 0,0000

Fonte: elaborado pelo autor a partir do sistema Pessay.

Outra caracteristica de nossa base de dados sdo as redacdes que foram zeradas

por influéncia de outras competéncias. A Figura 5.4 mostra uma redagdo que
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recebeu nota zero em todas as competéncias, por fugir ao tema proposto,
(Competéncia 2 do Enem). Como podemos verificar na Figura 5.4, a redacao nao
apresenta erros sintaticos e estruturais que justifiguem uma nota zero na
Competéncia 1. Situacdes como a exposta podem prejudicar o desempenho do

sistema Pessay.

Figura 5.4 — Redacéo nota zero

A mobilidade urbana tem sido
Sy T cadg VEez mais questionada no
e e e 9= Brasil Devido ao aumento de
automoveis nas metropoles, o
transito cadtico tomou-s& um
desafio para seciedade, devido
as horas que o cidadio gasta no
trafego & pelo os altos niveis de
mondxido de carbono
prejudicando a saude dos
individuos.
Visto que o transporte
rodoviario teve impulso a partir
da decada de 1920 do século xx por iniciatives de governantes como
Jusceling Kubistchek consagrade pela frase 'Governar € abrir estradas’ com
intuito de ampliar e melhorar as rodovias

Atualmente, nota-se que ha urgéncia em reduzir o fluxe de carros e
ampliar outros meics de locomogao nas grandes cidades do Brasil. segunda
o G1 pais tem um automovel para cada quatro habitante, essa intensificagac
& devido a ma gualidade do transporte publico e pelo custo das tarifas que
sao altas.

Dessa forma, para reverter esse crescimento de veiculos,ha servigos
sendo oferecidos por empresas privadas .como o aplicativo UBER que
oferece transporte remunerado usando diminuir ¢ uso de automavel
particular temes que ter parcena com a prefeitura e empresas para
disponibilizar o aluguel de bicicletas com intuito de diminuir o transito nas
cidades.

PUBLICIDADE

Fonte: Brasil Escola (acesso em 19 nov. 2016).

A fim de solucionar esse problema, retiramos as 26 redacOes zeradas por
influéncia de outras competéncias. As Tabelas 5.5 e 5.6 mostram,
respectivamente, o0s resultados antes e depois da ponderagcdo de

caracteristicas, apo0s a retirada dessas redacoes.
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Tabela 5.5 — Resultados iniciais ap0s a retirada de 26 redacfes com nota
total zero — Base de dados UOL Educacao

SVM Gradient Boosting
K MAE Precision Recall MAE Precision Recall
0,0 0,3251 0,4074 0,4565 0,3090 0,4351 0,4746
0,5 0,1046 0,8994 0,8976 0,0915 0,9012 0,9095

1,0 0,0065 0,9957 0,9957 0,0032 0,9979 0,9979
1,5 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 1,0000

Fonte: elaborado pelo autor a partir do sistema Pessay.

Tabela 5.6 — Resultados iniciais apoés a retirada de 26 reda¢des com nota total zero
e ponderacgdo das caracteristicas — Base de dados UOL Educacao

SVM Gradient Boosting
K MAE Precision Recall MAE Precision Recall
0,0 0,3107 0,4276 0,4801 0,3009 0,4738 0,4865
0,5 0,0998 0,9012 0,9018 0,0878 0,9039 0,9127

1,0 0,0049 0,9968 0,9968 0,0016 0,9990 0,9989
1,5 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 1,0000

Fonte: elaborado pelo autor a partir do sistema Pessay.

Assim, utilizando a base UOL Educacdo, nosso primeiro experimento mostrou
algumas caracteristicas do processo e da base de dados que podem dificultar a
tarefa de predizer a nota na Competéncia 1. Uma dificuldade encontrada pelo
sistema foi detectar padrdes nos pesos atribuidos pelos avaliadores, atribuindo um

peso menor aos erros cometidos em frases com um vocabulério mais rico.

Outro problema foram as redacdes zeradas por influéncia de outras competéncias,

num total de 26 redacdes, que foram retiradas da base.

Apos a retirada das 26 redacbes com nota total zero e ponderacdo das
caracteristicas, conseguimos, utilizando o classificador Gradient Boosting, diminuir o
MAE para 0,3009, o Precision para 0,4738 e o Recall para 0,4865, mostrados nas
tltimas trés colunas da primeira linha da Tabela 5.6.J4 considerando uma distancia
de 0,5 ponto (um nivel) da nota do especialista, melhoramos o MAE para 0,0878, o

Precision para 0,9039 e o Recall para 0,9127.

Consideramos tais resultados razoaveis, pois, conforme mencionamos, 0 proprio
Enem, por meio do edital, s6 considera discrepancia uma diferenga maior do que 80

pontos, dois niveis, entre as notas dos avaliadores em uma competéncia.
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5.4 EXPERIMENTO 2 — BASE DE DADOS BRASIL ESCOLA

No segundo experimento, utilizamos o banco de redacdes Brasil Escola, também do
site UOL. A base de dados € detalhada na segunda coluna da Tabela 5.1.Nesse

experimento, testamos os revisores gramaticais CoGrOO e ReGra.

Retiramos da base Brasil Escola 49 redacdes zeradas por influéncia de outras
competéncias. As Tabelas 5.7 e 5.8 mostramos resultados utilizando o revisor
gramatical ReGra, respectivamente, antes e depois da ponderacdo das

caracteristicas.

Tabela 5.7 — Resultados base de dados Brasil Escola, usando o ReGra como revisor

SVM Gradient Boosting
K MAE Precision Recall MAE Precision Recall

0,0 0,2365 0,5288 0,5516 0,2385 0,5343 0,5495
0,5 0,0245 0,9751 09755 0,0265 0,9732 0,9736
1,0 0,0000 1,0000 11,0000 0,0003 0,9996 0,9998
15 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 1,0000

Fonte: elaborado pelo autor a partir do sistema Pessay.

Tabela 5.8 — Resultados base de dados Brasil Escola, usando o ReGra como
revisor, apos a ponderacgao das caracteristicas

SVM Gradient Boosting
K MAE Precision Recall MAE Precision Recall

0,0 0,2374 05277 0,5510 0,2397 0,5318 0,5485
0,5 0,0258 09740 0,9742 0,0277 0,9721 0,9724
1,0 0,0000 1,0000 1,0000 0,0003 0,9996 0,9998
1,5 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 1,0000

Fonte: elaborado pelo autor a partir do sistema Pessay.

Em seguida, experimentamos também o revisor gramatical CoGrOO. As Tabelas 5.9
e 5.10, a seguir, apresentam, respectivamente, os resultados antes e depois da

utilizacdo do PSO, utilizado para ponderaras caracteristicas.
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Tabela 5.9 — Resultados base de dados Brasil Escola, usando o
CoGrOO como revisor

SVM Gradient Boosting
K MAE  Precision Recall MAE  Precision Recall
0,0 0,2354 0,5303 0,5510 0,2385 0,5343 0,5495
0,5 0,0217 0,9779 0,9784 0,0265 0,9732 0,9736
1,0 0,0003 0,9996 0,9998 0,0003 0,9996 0,9998
1,5 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 1,0000

Fonte: elaborado pelo autor a partir do sistema Pessay.

Tabela 5.10 — Resultados base de dados Brasil Escola, usando o CoGrOO apés a
ponderacdo das caracteristicas

SVM Gradient Boosting
K MAE  Precision Recall MAE Precision Recall
0,0 0,2337 0,5345 0,5551 0,2407 0,5219 0,5460
0,5 0,0224 0,9773 0,9777 0,0272 0,9726 0,9730
1,0 0,0000 1,0000 11,0000 0,0006 0,9996 0,9996
1,5 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 1,0000

Fonte: elaborado pelo autor a partir do sistema Pessay.

Na Tabela 5.10, podemos verificar uma melhora nos resultados com a utilizagéo da
base Brasil Escola. A primeira linha da Tabela 5.9 mostra um MAE de 0,2337,
Precision de 0,5303 e Recall de 0,5510 considerando notas até 0,0 de distancia para

as notas atribuidas pelo especialista.

5.5 ANALISE DOS RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

A seguir fazemos uma andlise dos resultados obtidos pelos classificadores nas duas
bases de dados.

5.5.1Graficos comparativos dos resultados obtidos pelos experimentos

aplicados a base UOL educacéo

Os gréaficos das Figuras 5.5 e 5.6 apresentam as medidas, erro médio absoluto,
obtidos pelos classificadores SVM e Gradient Boosting, respectivamente, nos
experimentos aplicados a base de dados UOL Educacado. Estes graficos mostram o
desempenho dos classificadores nos experimentos com a base completa e apos a
retirada de 26 redacdes zeradas por influéncia de outras competéncias. Nestes

graficos também sédo mostrados o desempenho dos classificadores antes e apés a
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aplicacdo do PSO, utilizado para atribuir peso a cada caracteristica. A linha tracejada
mostra a evolucdo dos resultados com 0,0 de distancia para a nota do especialista e
a linha solida mostra os resultados considerando notas de até 0,5 de distancia para

a nota do especialista.

O grafico da Figura 5.5 mostra as medidas de classificagdo alcangadas, erro médio
absoluto, MAE, pelo classificador SVM. Analisando a linha tracejada do grafico é
possivel observar uma queda no MAE, de 0,3404 para 0,3251, apés a retirada das
26 redacOes zeradas da base de dados. Continuando a analise verificamos uma
melhora nos resultados apos a aplicacdo do PSO, chegando a MAE de 0,3107. A
linha sélida mostra uma pequena diminuicdo do MAE apds a retirada das redacdes

zeradas e a aplicacao do PSO, chegando a 0,0998 de MAE.

Figura 5.5 — Evolugao dos resultados das medidas de classificagao da base UOL
Educacao, com o classificador SVM

-==00 —B—05

04
0,3404
0,35 o 0,3283 0,3251 03107
--------- +_____-___+-_-___- ]
0,3 .
0,25
0,2
015 0,1201
’ = 0,1107 0,1046 0,0998
0,1 L —— ]
0,05
0
ANTES PSO APOS PSO ANTES PSO APOS PSO
BASE COMPLETA RETIRARADA 26 REDAGOES ZERADAS

Fonte: elaborado pelo autor no software Python a partir dos resultados do sistema Pessay
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Figura 5.6 — Evolucéo dos resultados das medidas de classificacdo da base UOL
Educacao, com o classificador Gradient Boosting
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Fonte: elaborado pelo autor no software Python a partir dos resultados do sistema Pessay

O grafico da Figura 5.6 mostra as medidas alcancadas, erro médio absoluto, MAE,
pelo classificador Gradient Boosting. Podemos notar, através das linhas tracejadas e
sélidas uma melhora nos resultados em relacéo aos obtidos pelo SVM, chegando a
um MAE de 0,3009 com 0.0 de distancia para a nota do especialista e 0,0878
considerando notas com até 0,5 de distancia.

5.5.2 Gréaficos comparativos dos resultados obtidos pelos experimentos

aplicados a base Brasil Escola.

Os graficos das Figuras 5.7 e 5.8 apresentam os resultados obtidos pelos
classificadores SVM e Gradient Boosting nos experimentos aplicados a base de
dados Brasil Escola. Estes graficos mostram o desempenho dos classificadores
SVM e Gradient Boosting nos experimentos realizados com revisor gramatical
ReGra e CoGrOO. Nestes graficos também s&o mostrados o desempenho do SVM e
Gradient Boosting antes e apods a aplicacdo do PSO para atribuir peso a cada
caracteristica. Importante ressaltar que nestes experimentos foram extraidas da

base de dados 49 redac¢bes zeradas por influéncia de outras competéncias.
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O gréfico da Figura 5.7 mostra a evolucdo dos resultados dos experimentos
realizados utilizando o classificador SVM, o0s revisores gramaticais ReGra e

CoGrOO, antes e depois da aplicacdo do PSO para ponderar as caracteristicas.

Podemos observar, através da linha tracejada, uma queda significativa do MAE em
relacdo aos resultados da base UOL, chegando a 0,2365 considerando notas com
até 0,0 de distancia para as notas atribuidas pelos especialistas do site, antes da

utilizacdo do PSO e utilizando o ReGra como revisor gramatical.

Figura 5.7 — Evolugéo dos resultados das medidas de classificagdo da base Brasil
Escola, com o classificador SVM
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Fonte: elaborado pelo autor no software Python a partir os resultados do sistema Pessay

O gréfico da Figura 5.8 mostra a evolucao dos resultados obtidos com o uso do
classificador Gradient Boosting. A linha tracejada mostra o comportamento do MAE,
considerando notas com até 0,0 pontos de distancia das notas atribuidas pelos
especialistas e linha solida mostra o comportamento do MAE considerando notas
com até 0,5 pontos de distancia das notas atribuidas pelos especialistas.
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Figura 5.8 — Evolucéo dos resultados das medidas de classificacdo da base Brasil
Escola, com o classificador Gradient Boosting
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Fonte: elaborado pelo autor no software Python a partir dos resultados do sistema Pessay

Analisando os resultados dos gréaficos das Figuras 5.7 e 5.8, observamos que o
sistema obteve o melhor resultado, na base de dados Brasil Escola, com o
classificador SVM, o revisor gramatical CoGrOO e apds o uso do PSO. Chegamos a
um MAE de 0,2354 com 0,0 de distancia e 0,0224 com 0,5 de distancia para a nota

do especialista.

Nossa estratégia de ponderar, ou seja, atribuir peso a cada caracteristica, obteve
uma pequena melhoria nos resultados na base UOL Educacéo, ao contrario do que

ocorreu na base Brasil Escola, na qual eles se mantiveram estaveis.

Um dos problemas encontrados nas duas bases de dados € o desbalanceamento,
baixa quantidade de redacdes com notas O e 2 e uma grande quantidade de
redacdes com notas 1 e 1,5. Os classificadores gerados a partir de bases de
treinamento desbalanceadas apresentam altas taxas de erros para as classes raras,
pois esses tendem a predizer para as classes majoritarias (MACHADO; LADEIRA,
2007). Conforme mencionamos na Sec¢ao 3.3.2, um dos motivos da utilizagdo do
ensemble de classificadores Gradient Boosting Forests é o seu bom desempenho

em base de dados desbalanceada.
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Outro problema encontrado na predicdo de notas foram os erros cometidos pelos
corretores gramaticais ReGra e CoGrOO:0 revisor nao interveio ou o fez
incorretamente. Pinheiro (2007) destacou que existem desvios da norma culta para
0s quais 0 ReGra ndo esta preparado, em funcdo da complexidade linguistica
imputada ao processamento automético das redac¢des. O mesmo foi observado para
0 CoGrOO. O mau uso dos sinais de pontuacao e a escolha inadequada de palavras
estdo entre os erros de dificil deteccédo pelo sistema. Por fim, salientamos que os
revisores gramaticais ReGra e CoGrOO deixam a desejar quando existem erros de
concordancia entre palavras ndo adjacentes na frase. Apresentamos alguns desses

problemas na préxima secao.

Na proxima secdo, apresentamos alguns exemplos de avaliagdo automatica de

redacao executadas pelo sistema construido no ambito do estudo aqui relatado.

5.6 EXEMPLOS

Nesta secdo, apresentamos exemplos de redacdo do nosso conjunto de teste,
selecionados manualmente para ilustrar os pontos fortes e fracos do sistema, além

dos problemas encontrados.

5.6.1 Exemplo 1

Nosso primeiro exemplo relata alguns problemas encontrados na identificacdo dos
erros ortograficos e gramaticais. A Figura 5.9 mostra uma redacdo a qual o sistema

Pessay atribuiu nota 1,0, enquanto o avaliador atribuiu nota maxima 2,0.
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Figura 5.9 — Redacé&o nota 2,0
Banco de Redacbes Titulo: Biparticdo dos Trés

Poderes

Banco de Redacbes
Vestibular Brasil Escola

Redacao enviada em 06/05/2014 00:22

Platdo ja advertia em "A Republica" sobre os perigos da concentracido do poder estatal
nas méios de uma sé secgio, e ali concebia a teoria da separagdo dos poderes do Estado,
que dois mil anos depois culminou na triparti¢do de poderes moderna apresentada por
Montesquieu em "O Espirito das i,éis". No Brasil, esse modelo, também conhecido como
tripartite, foi adotado na constituicdo de 1988 e perpertua até hoje.

O beneficio central desse modelo é a limitagao e fiscalizagdo de uma reparticio sobre a
outra, impedindo abusos e parcialidades. Mas dentro do jogo politico firmado no Brasil,
assegurar tal imparcialidade é artigo de luxo. Leis sdo vetadas e colocadas novamente em
pauta favorecendo partidos e aliangas politicas, onde andam legislativo e executivo a
passos coordenados e cabendo ao judiciario ser o tripé que mantém a inteéfidade e neu-
tralidade do modelo.

Cabe, ainda, apontar que essa divisdo de poderes nao é equiparada, notando por exemplo
a grande supremacia do Palacio do Planalto sobre o Congresso Nacional, uma vez que o
segundo ndo tem meios para negociacdo com o primeiro, estando "a mercé" de seus des-
mandos asseguradas até por constituicdo. Em Alguns paises da América Latina, certos
poderes do legislativo sdo concedidos ao executivo, exemplificando a visdo preeminente

sobre esta parti¢do do poder.*

Portanto, verifica-se uma falha de eguanimidada equidade na distribuicdo de pesos den-
tro do modelo no Brasil, a excegio fica ao judiciario que tem total autonomia. J4 os pode-
res legislativo e executivo usufruem de uma protocooperacdo onde ambas sdo

beneficiadas desta convivéncia, com certa independéncia do segundo sobre o primeiro,
em uma singela bipartigao dos trés poderes pensados por Montesquieu.

Fonte: Brasil Escola (acesso em: 6 nov. 2016).

A Tabela 5.10 mostra parte da frase com os erros e o0s tipos de erros detectados
pelo revisor ReGra. Eles foram grifados em laranja na Figura 5.9, para melhor
visualizacdo. Os erros ortogréaficos identificados pelo sistema sdo apresentados na
Tabela 5.11 e estdo marcados em verde na Figura 5.7.

A Tabela 5.11 mostra algumas correcdes equivocadas do ReGra. Na primeira linha,
podemos verificar que 0 ReGra detectou um erro de concordancia verbal na palavra
"culminou”, pois considerou que ela estava se referindo a "esses anos". Porém,
podemos observar na Figura 5.9 que a palavra "culminou” estava concordando com

"a teoria da separacédo dos poderes do Estado”.
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Na segunda linha da Tabela 5.11, encontramos mais um equivoco do revisor ReGra,
pois legislativo e executivo ndo flexionam quanto ao niamero nesse contexto. Outro
erro do revisor ReGra foi na identificagcdo da falta de crase, mostrado na terceira
linha. Por fim, na ultima linha, o ReGra detectou, de forma correta, um erro na
palavra "ambas", pois ela deveria concordar em género com a palavra "poderes"”, ao

contrario do avaliador, que nao identificou tal erro.

Tabela 5.11 — Erros gramaticais identificados pelo sistema Pessay na redacéo do
Exemplo 1 utilizando o ReGra como revisor

Erro identificado Regra Sugestao
dois mil anos depois culminou na triparticdo ~ Concordancia Verbal Culminaram
onde andam legislativo e executivo a passos Concordancia Verbal legislativos e executivos
a excecdo fica ao judiciario Uso de crase a excecao
onde ambas Concordancia Nominal onde ambos

Fonte: elaborado pelo autor a partir de dados gerados pelo sistema Pessay.

Tabela 5.12 — Erros ortograficos identificados pelo Sistema Pessay

Palavra errada Sugestdo
Protocooperagdo -
Perpetua Perpetua

Fonte: elaborado pelo autor a partir de dados gerados pelo sistema Pessay.

Quanto aos erros ortograficos exibidos na Tabela 5.12, verificamos que o sistema
considerou "protocooperacdo” como erro, pois a palavra ndao consta no dicionario
usado pelo sistema Pessay. Ja na segunda linha, o sistema considerou, de forma

correta, palavra "perpertua” como erro, ao contrario do que fez o avaliador, que néo
o identificou.

5.6.2 Exemplo 2

Nesse exemplo, mostramos uma redacdo pontuada com 0,5 pelo sistema Pessay e

pelo avaliador. A Figura 5.10 mostra a redacéao.
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Figura 5.10 — Redacéao nota 0,5

Banco de Redacoes Titulo: zika virus, um

problema.*

Banco de Redagdes
Vestibular Brasil Escols

Redagao enviada em 18/02/2016 21:30

O zika virus € uma doenga trasmitida pelo aedes aegypti, que pode trazer inumeros pro-
blemas para a populagdo mundial. Sabe-se que a primeira vez que o v’rus foi identifa.
&ado identificado foi em macacos, ha 50 anos em Uganda ,na floresta de zxka mas nunca
tinha entrado em ascensio. O nl\a tras traz sérios problemas, principalmente para os
bebés das gestantes, por<onsequencia—os-bebes que podem nascer com microcealia
microcefaliz, embora, nio se tem tenha certeza da relaco.

_Os caso de zika virus crescem de uma forma assustadora. sendo o Brasil, o pais com o
maior numero de casos comfrmades confirmados. Ecram-—acionades Foi acionado o
alerta para o surto que cresce de maneira explosivas nas;égxbie; as”émtonas nio s30 s
mais brandos que o da dengue®*, consequentemente, s30 alarmantes, Um caso QUE PFag

culpa preocupa a sociedadesam-Quastas.

Segundo o Mministesic-da-sauda Ministério da Salde, acredita-se que o zika virus é res-
ponsavel por um elevado nimero de microcesalia microcefalia, em destaque a regido
nodeste, aonde foram comfirnades confirmados os maiores casos da doenga, (.) os casos
de bebés que nao venham nascer com a doenga, tem que ter atengio, segundo relatos de
pesquisadorss, um caso pouco comentado & a cegueira, lesdo irrevesivel na visio, pode
esta relacionado com a microcefalia. ***

Ja s2 sabe que o zika virus € trasmitido pelo aedes aegypti, inclusive trasmissor de outras
doengas. Uma forma de combater o zica zika, seria o cabase combate ao aedes, um jeito
de deminuir os casos. Paises pobres ou regides estio mais propicios aos surtos, devido a
a precariedade de SaniAmERte SaNeamento basico & recursos para se combater a epide-

mia gua-venha-aconteces .

Fonte: Brasil Escola (acesso em: 8 nov. 2016).

A Tabela 5.13 exibe os erros gramaticais identificados pelo ReGra, um dos revisores

usados com o sistema Pessay.

Tabela 5.13 — Erros gramaticais identificados pelo sistema Pessay com o ReGra

Erro identificado Regra Sugestao
Os caso de zika virus crescem. Concordancia Verbal Os casos de zika crescem
Foram acionados o alerta para Concordancia Verbal os alertas
Paises pobres ou regifes estdo mais propicios Concordancia Nominal propicias
que o virus foi identifacado foi em macacos Regéncia Verbal foia

Fonte: elaborado pelo autor a partir de dados gerados pelo sistema Pessay.

Na Tabela 5.13, podemos verificar que o ReGra identificou quatro erros gramaticais,
sendo que somente o erro mostrado na primeira linha n&o foi identificado pelo

avaliador.
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O sistema Pessay identificou 14 erros ortograficos, entre eles: “transmitida”,
“identifacado”, “microcefalia”, “relacao”, “preocupa”, “ministério”, “satda”, “nodeste”,

“transmissor”, “cabate”, “deminuir”, “paises” e “saneamento”.

5.6.3 Exemplo 3

Nesse exemplo, mostramos uma redacao pontuada com 1.5 pelo sistema Pessay e

com 0,5 pelo especialista do site. A Figura 5.11 mostra a redacéo.

Figura 5.11 — Redacgéao nota 1,5

Desde o processo de urbanizacao, e, com ele [urbanizacao e, com

ele.] o problema do "inchago urbano" das grandes cidades, que ouve-
se [se ouve] falar acerca da falta de moradia, satde e educagao de
qualidade. O fato de nao ter uma infra-estrutura

[infraestrutura] planejada nos grandes centros urbanos, faz [sem
virgula] com que haja inilmeras pessoas vivendo em precararias con-

digdes de vida, em lugares com estrutura sub humana.

Vemos como resultado de uma constante desigualdade e injusticas
sociais, a favelizacdo [sem virgula], que faz com que familias intei-
ras se submetam a essas moradias, devido a nao ter [por nio terem]
outro lugar para morar. Como consequéncia da favelizagdo, lembra-
mos [lembramo-nos] do deploravel episodio que ocorreu no comego
do século XX, mais precisamente, no ano de 1902, na cidade do Rio de
Janeiro. Onde [Taneiro, guando] a populagdao das comunidades
carentes foram acometidas por variola e outras doengas, decorrentes

da falta de saneamento basico e atendimento.

A falta de estrutura, a caréncia de planejamento, foi decorrendo, de
modo que, hoje, existem milhdes de pessoas, em todo o mundo, habi-
tando lugares como esses, na maioria das vezes, sem seguranga
alguma. Diariamente, correndo riscos incalculaveis. S3o maes, pais,
trabalhadores, que quando voltam do trabalho [,] ndo tem [tém] a
certeza que chegardo vivos em casa, devido ao elevado nivel de vio-
léncia. Pessoas essas que, constantemente, adoecem por causa da pre-

caria condigao de vida, moradia.

Diante disso, € preciso que haja intervengdo para a nao proliferacao
das favelas. um [Um] planejamento adequado, organizado, &€ viavel,
em meio a uma populagdo que cresce dia apos dia. Pois todo ser

humano, é [sem virgula] assegurado perante a lei a ter satde, edu-
cagdo, seguranga e moradia de qualidade, pois € um direito inaliena-
vel de todos, independente da etnia, classe, religido, todos, sem

excegao. Porantanto [Portanto.] tem que haver o cumprimento das

leis.

Fonte: Brasil Escola (acesso em: 10 nov. 2016).
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A Tabela 5.14 exibe os erros gramaticais identificados pelo CoGrOO. Pelas
corregbes do avaliador, podemos notar certa quantidade de erros de pontuacéao,
principalmente de colocacao de virgula, erros que o CoGrOO e o médulo ortografico
nao conseguem identificar. Outro erro ndo identificado pelo sistema mostrado no
exemplo foi a escolha de expressdes que ndo agradam ao avaliador. Por exemplo,
no segundo paragrafo, o avaliador considera a expressao "por ndo terem" mais

adequada do que "devido a nao ter".

Tabela 5.14 — Erros gramaticais identificados pelo sistema Pessay na redacéo do
Exemplo 1 utilizando o CoGrOO como revisor

Erro identificado Regra Sugestao

Sao maes, pais, trabalhadores, que quando voltam do trabalho  Concordancia adjetivo
com substantivo

Fonte: elaborado pelo autor a partir de dados gerados pelo sistema Pessay.

O madulo ortografico identificou quatro erros: “infra-estrutura”, “precararias”, “vivos” e
‘porantanto”. Ressaltamos que a palavra “vivos” foi identificada como erro,
provavelmente, em funcéo de falha no algoritmo de probabilidade bayesiana, usado

para analisar o contexto da palavra.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1 CONCLUSAO

Segundo CHUIEIRE (2008), reduzir a avaliacdo a medida ou mais especificamente a
prova implica aceitar a confiabilidade da prova como instrumento de medida e
desconsiderar que a subjetividade do avaliador pode interferir nos resultados da
avaliacdo. No entanto, este trabalho visa imitar o comportamento do humano
avaliador de redacdo ENEM, atribuindo nota para uma redacdo na Competéncia 1.
Contudo, h& na literatura instrumentos para a avaliacdo e, se for desejavel,
minimizar a subjetividade dos avaliadores humanos em processos semelhantes a
este, de avaliacdo de redacdes (JONHSON, NADAS, BELL, 2010)

Diferente de algumas propostas na area de avaliacdo automatica de redacdes, que
avaliam a redacdo como um todo, este trabalho apresentou um sistema de avaliacdo
automética de redacbes do Enem com foco na Competéncia 1 — demonstrar dominio

da modalidade escrita formal da Lingua Portuguesa.

O sistema foi treinado e testado com redacBes extraidas de dois bancos de

redacdes dos sites UOL: Educacao UOL e Brasil Escola.

Experimentamos dois revisores gramaticais para o portugués do Brasil, ReGra e
CoGrOO. Apesar de o ReGra obter resultados um pouco melhores, este € um
software proprietario e dificil de embarcar, ou seja, de ser incluido no sistema. Ja o
CoGrOO é um software open source, desenvolvido na linguagem de programacéo
Java e de facil utilizacdo. Conforme demonstramos na Sec¢éo 5.5.2, ambos possuem

dificuldade para identificar alguns tipos de erros.

A predicdo de notas feitas pelo sistema foi comparada com as notas atribuidas pelos
avaliadores das redacdes disponibilizadas no site, chegando a um erro médio
absoluto de 0,2354 em 2,0 na exatiddo. Com uma distancia de 0,5 ponto (um nivel)

da nota atribuida pelo especialista do site, o sistema desenvolvido no ambito deste
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estudo obteve excelentes resultados, chegando a 0,0224, 0.9773 e 0.9777 para erro

meédio absoluto, precision e recall, respectivamente.

O método de avaliacdo de cada competéncia definida pelo Enem considera
discrepancia a diferenca de mais de 80 pontos (dois niveis) entre duas notas. N&o
havendo tal discrepancia, a nota da competéncia € dada pela média aritmética das
duas notas atribuidas pelos dois avaliadores que corrigiram o texto. Assim, podemos
afirmar que, pelos bons resultados obtidos, o uso do sistema de avaliacdo
automéatica Pessay é capaz de apoiar os avaliadores nas corre¢des, diminuindo seu

trabalho na avaliagdo da Competéncia 1.

O sistema também pode ser adaptado para avaliar a norma culta em textos e
guestBes discursivas. Além disso, pode ser integrado a plataformas de correcdes de
redacdes no modelo do Enem, como a plataforma Moodle. Ainda, constitui um passo
inicial para o desenvolvimento de uma ferramenta de avaliacdo automatica de

redacdes do Enem com foco nas outras competéncias do exame.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

A partir da realizacdo do estudo aqui relatado, sugerimos que trabalhos futuros

sejam desenvolvidos com os seguintes enfoques:

|. implementar um algoritmo para identificar redacdes zeradas por influéncia de

outras competéncias;

Il. experimentar o sistema com uma base mais balanceada, com mais redacdes

com notas zero, 0.5 e 2;

lll. melhorar a identificacdo de erros ortograficos, incluindo dicionario com
capacidade de aprender, além de aprimorar o algoritmo de identificacdo de
erros de colocacédo de palavras, assim como os dicionarios de bigrams e

trigrams;

IV. acreditamos que o aperfeicoamento da identificagdo de erros gramaticais é
crucial para obter melhores resultados, de modo que é importante solucionar

algumas deficiéncias encontradas no ReGra e CoGrOO, visando ao
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reconhecimento de erros de concordancia e regéncia entre palavras
distantes na frase; outra melhoria seria estudar uma forma de atribuir pesos

para cada tipo de erro;

V. testar novos classificadores, como Deep Learning, redes neurais de alta

profundidade.



71

REFERENCIAS

BAEZA-YATES et al. Modern information retrieval. 2. ed. Boston, MA, USA: ACM
Press New York, 2011.

BAZELATO, B. S.; AMORIM, E. C. de. A bayesian classifier to automatic correction
of portuguese essays. In: CONGRESSO INTERNACIONAL DE INFORMATICA
EDUCATIVA, 18., Porto Alegre, 2013. Anais... v. 9, p. 779-782, 2013. Disponivel
em: <http://www.tise.cl/volumen9/TISE2013/779-782.pdf>. Acesso em: 14 fev. 2017.

BRASIL ESCOLA. Disponivel em: <http://vestibular.brasilescola.uol.com.br/banco-
de-redacoes/>. Acesso em: 4 jul. 2017.

. Disponivel em: <http://vestibular.brasilescola.uol.com.br/banco-de-
redacoes/7939/>. Acesso em: 6 nov. 2016.

. Disponivel em: <http://vestibular.brasilescola.uol.com.br/banco-de-
redacoes/10826/>. Acesso em: 8 nov. 2016.

. Disponivel em: <http://vestibular.brasilescola.uol.com.br/banco-de-
redacoes/7037/>. Acesso em: 10 nov. 2016.

. Disponivel em: <http://vestibular.brasilescola.uol.com.br/banco-de-
redacoes/7037/>. Acesso em: 22nov. 2016.

BORBA, F. S. Dicionario de Usos do Portugués do Brasil. Sdo Paulo: Atica, 2002.

BURSTEIN, J.; CHODOROW, M.; LEACOCK, C. CriterionM online essay evaluation:
an application for automated evaluation of student essays. In: CONFERENCE ON
INNOVATIVE APPLICATIONS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE, 15., Acapulco,
México, 2003. Proceedings... p. 3-10, 2003.Disponivel em:
<https://www.ets.org/Media/Research/pdf/erater_iaai03 burstein.pdf>. Acesso em:
14 fev. 2017.

BURSTEIN, J. et al. Automated scoring using a hybrid feature identification
technique. In: ANNUAL MEETING OF THE ASSOCIATION FOR COMPUTATIONAL
LINGUISTICS AND 17TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON COMPUTATIONAL
LINGUISTICS, 36., 1998, Montreal, Canada. Proceedings... v. 1., p. 206-210, 1998
Disponivel em: <https://www.ets.org/Media/Research/pdf/erater acl98.pdf>. Acesso
em: 14 fev. 2017.

CORTES, C.; VAPNIK, V. Support-vector networks. Machine learning, v. 20, n. 3, p.
273-297, Springer, 1995.

CHUIEIRE, Mary Stela Ferreira. "Concepcdes sobre a avaliagcédo escolar." Estudos
em Avaliacédo Educacional 19.39 (2008): 49-64.

DIAS-DA-SILVA, B. C. A face tecnolégica dos estudos da linguagem: o
processamento automatico das linguas naturais. Tese (Doutorado em Letras) —
Universidade Estadual Paulista, Araraquara, 1996. Disponivel em:
<http://wiki.icmc.usp.br/images/a/ad/DiasDaSilval1996.pdf>. Acesso em: 14 fev.
2017.



http://www.tise.cl/volumen9/TISE2013/779-782.pdf
http://vestibular.brasilescola.uol.com.br/banco-de-redacoes/
http://vestibular.brasilescola.uol.com.br/banco-de-redacoes/
http://vestibular.brasilescola.uol.com.br/banco-de-redacoes/7939/
http://vestibular.brasilescola.uol.com.br/banco-de-redacoes/7939/
http://vestibular.brasilescola.uol.com.br/banco-de-redacoes/10826/
http://vestibular.brasilescola.uol.com.br/banco-de-redacoes/10826/
https://www.ets.org/Media/Research/pdf/erater_iaai03_burstein.pdf
https://www.ets.org/Media/Research/pdf/erater_acl98.pdf
http://wiki.icmc.usp.br/images/a/ad/DiasDaSilva1996.pdf

72

FERNANDES, E. R. Q. et al. Ensembles de classificadores para bases de dados
desbalanceadas: uma abordagem baseada em amostragem evolucionéria. In:
SYMPOSIUM ON KNOWLEDGE DISCOVERY, MINING AND LEARNING, 2., Sédo
Carlos, 2014. Disponivel em:
<http://www.producao.usp.br/bitstream/handle/BDP1/48647/2521782.pdf?sequence=
1&isAllowed=y>. Acesso em: 14 fev. 2017.

FRIEDMAN, J. H. Greedy function approximation: a gradient boosting machine.
Annalsofstatistics, Jstor, p. 1189-1232, 2001. Disponivel em:
<https://statweb.stanford.edu/~jhf/ftp/trebst.pdf>. Acesso em: 14 fev. 2017.

GONZALEZ, M.; LIMA, V. L. S. Recuperagéo de informacao e processamento da
linguagem natural. In: CONGRESSO DA SOCIEDADE BRASILEIRA DE
COMPUTACAO, 23., 2003, Campinas.Anais... v. 3, p. 347-395, 2003. Disponivel
em: <http://www.inf.pucrs.br/gonzalez/docs/minicurso-jaia2003.pdf>. Acesso em: 14
fev. 2017.

GUTHRIE, L. et al. The role of lexicons in natural language processing.
Communications of the ACM, ACM, v. 39, n. 1, p. 63-72, 1996.

HSU, C.-W.; LIN, C.-J. A comparison of methods for multiclass support vector
machines.IEEE transactions on Neural Networks, IEEE, v. 13, n. 2, p. 415-425,
mar. 2002.

INEP. Edital n® 10, de 14 de abril de 2016 — Exame Nacional do Ensino Médio—
Enem 2016. Disponivel em:

<http://download.inep.gov.br/educacao_ basica/enem/edital/2016/edital enem_ 2016.
pdf>. Acesso em: 4 jul. 2017.

INFO ESCOLA. Disponivel em: <
https://www.infoescola.com/portugues/incoerencias-da-ngb-em-relacao-a-
classificacao-dos-vocabulos//>. Acesso em: 10 set. 2017.

JOACHIMS, T. Making large-scale SVM learning practical. In: Advances in kernel
methods: support vector learning. SCHOLKOPF, B.; BURGES, C. J. C.; SMOLA, A.
J. (Eds.). Cambridge, USA: MIT Press, 1998. p. 169-184. Disponivel em:
<https://www.cs.cornell.edu/people/tj/publications/joachims_99a.pdf>. Acesso em: 14
fev. 2017.

JONHOSON, M.; NADAS, R.; BELL, J.B. Marking essays on screen: An investigation
into the reliability of marking extended subjective texts. British Journal of Educational
Technology. 2010

JOSE, J.; PAIVA, R.; BITTENCOURT, I. |. Avaliagio automatica de atividades
escritas baseada em algoritmo genético e processamento de linguagem natural:
Avaliador ortografico-gramatical. In: CONGRESSO BRASILEIRO DE INFORMATICA
NA EDUCACAO, 4., 2015, Macei6. Anais dos workshops... v. 4, n. 1, p. 95.
Disponivel em: <http://www.br-ie.org/pub/index.php/wcbie/article/view/5936/4164>.
Acesso em: 14 fev. 2017.

JUNKER, M.; HOCH, R.; DENGEL, A. On the evaluation of document analysis
components by recall, precision, and accuracy. In: INTERNATIONAL CONFERENCE
ON DOCUMENT ANATYSIS AND RECOGNITION, 5., Bangalore, India.


http://www.producao.usp.br/bitstream/handle/BDPI/48647/2521782.pdf?sequence=1&isAllowed=y
http://www.producao.usp.br/bitstream/handle/BDPI/48647/2521782.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://statweb.stanford.edu/~jhf/ftp/trebst.pdf
http://www.inf.pucrs.br/gonzalez/docs/minicurso-jaia2003.pdf
http://download.inep.gov.br/educacao_basica/enem/edital/2016/edital_enem_2016.pdf
http://download.inep.gov.br/educacao_basica/enem/edital/2016/edital_enem_2016.pdf
https://www.infoescola.com/portugues/incoerencias-da-ngb-em-relacao-a-classificacao-dos-vocabulos/
https://www.infoescola.com/portugues/incoerencias-da-ngb-em-relacao-a-classificacao-dos-vocabulos/
https://www.infoescola.com/portugues/incoerencias-da-ngb-em-relacao-a-classificacao-dos-vocabulos/
https://www.cs.cornell.edu/people/tj/publications/joachims_99a.pdf
http://www.br-ie.org/pub/index.php/wcbie/article/view/5936/4164

73

Proceedings... p. 713-716, IEEE, 1999. Disponivel em:
<http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=791711>. Acesso em: 14
fev. 2017.

KENNEDY, J. Dualidade educacional. In. SAMMUT, C.; WEBB, G. I. (Eds.).
ENCYCLOPEDIA OF MACHINE LEARNING. New York: Springer, 2011. p. 136-141.

LORENA, A. C.; CARVALHO, A. C. de. Estratégias para a combinacéo de
classificadores binarios em solucfes multiclasses. Revista de Informatica Tedrica
e Aplicada, v. 15, n. 2, p. 65-86, 2008. Disponivel em:
<www.seer.ufrgs.br/rita/article/download/rita_v15 n2 p65-86/4486>. Acesso em: 14
fev. 2017.

LUNA, E. A. D. A. Avaliacdo da produc&o escrita no Enem: como se faz e o que
pensam os avaliadores. Dissertacdo (Mestrado em Letras). Programa de Pés-
Graduacao em Letras, Universidade Federal de Pernambuco, Recife, 2009.
Disponivel em:
<http://repositorio.ufpe.br/xmlui/bitstream/handle/123456789/7499/arquivo3889 1.pdf
?sequence=1&isAllowed=y>. Acesso em: 14 fev. 2017.

MACHADO, E. L.; LADEIRA, M. Um estudo de limpeza em base de dados
desbalanceada e com sobreposicdo de classes. In. CONGRESSO DA SOCIEDADE
BRASILEIRA DE COMPUTAC}AO, 17., Brasilia, 2007. Anais... p. 330-340,
2007.Disponivel em: <http://www.dcc.fc.up.pt/~ines/enia07 _html/pdf/28076.pdf>.
Acesso em: 14 fev. 2017.

MITCHELL, T. M. Machine learning. McGraw Hill, Burr Ridge, IL, v. 45, n. 37, p.
870-877, 1997.

NADKARNI, P. M.; OHNO-MACHADO, L.; CHAPMAN, W. W. Natural language
processing: an introduction. Journal of the American Medical Informatics
Association, The Oxford University Press, v. 18, n. 5, p. 544-551, 2011. Disponivel
em: <https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC3168328/>. Acesso em: 14 fev.
2017.

APACHEOPENNLP. Disponivel em: <https://opennlp.apache.org//>. Acesso em: 4
fev. 2016.

SAUDE, M. R. Uma estratégia para moderac&o de um grande conjunto de
comentarios de usuarios. Dissertacdo (Mestrado em Informética) — Programa de
Pés-graduacdo em Informatica, Centro Tecnologico, Universidade Federal do
Espirito Santo, Vitoria, 2014. Disponivel em:
<http://repositorio.ufes.br/bitstream/10/4272/1/tese_8208 dissertacao_marcos_r_sau
de.pdf>. Acesso em: 14 fev. 2017.

PAGE, E. B. The imminence of... grading essays by computer. The Phi Delta
KappanlInternacional, Jstor, v. 47, n. 5, p. 238-243, 1966. Disponivel em:
<https://www.|stor.org/stable/203715457?seq=1#page_scan_tab_contents>. Acesso
em: 14 fev. 2017.

PAGE, E. B. Computer grading of student prose, using modern concepts and
software. The Journal of experimental education, Taylor & Francis, v. 62, n. 2, p.
127-142, 1994.


http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=791711
http://www.seer.ufrgs.br/rita/article/download/rita_v15_n2_p65-86/4486
http://repositorio.ufpe.br/xmlui/bitstream/handle/123456789/7499/arquivo3889_1.pdf?sequence=1&isAllowed=y
http://repositorio.ufpe.br/xmlui/bitstream/handle/123456789/7499/arquivo3889_1.pdf?sequence=1&isAllowed=y
http://www.dcc.fc.up.pt/~ines/enia07_html/pdf/28076.pdf
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC3168328/
http://vestibular.brasilescola.uol.com.br/banco-de-redacoes/
http://repositorio.ufes.br/bitstream/10/4272/1/tese_8208_dissertacao_marcos_r_saude.pdf
http://repositorio.ufes.br/bitstream/10/4272/1/tese_8208_dissertacao_marcos_r_saude.pdf
https://www.jstor.org/stable/20371545?seq=1#page_scan_tab_contents

74

PASQUALLI, L. Psicometria: teoria dos testes na psicologia e na educacao.
Petrépolis: Vozes, 2003.

PINHEIRO, G. M. Redag¢des do Enem: estudo dos desvios da norma padréo sob a
perspectiva de corpos. Dissertacdo (Mestrado em Letras) — Programa de Pés-
graduacdo em Estudos Linguisticos e Literarios em Inglés, Universidade de S&o
Paulo, Sdo Paulo, 2007. Disponivel em:
<http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/8/8147/tde-30072008-104245/pt-br.php>.
Acesso em: 14 fev. 2017.

PISSINATI, E. Uma proposta de correcdo semiautomatica de questdes
discursivas e de visualizacdo de atividades para apoio a atuacao do docente.
Dissertacao (Mestrado em Informatica) — Programa de Pé6s-graduacdo em
Informatica, Centro Tecnoldgico, Universidade Federal do Espirito Santo, Vitoria,
2014.

SILVA, W. D. C. de M. Aprimorando o corretor gramatical CoGrOO. Tese
(Mestrado Ciéncia da Computacao) — Instituto de Matematica e Estatistica,
Universidade de S&o Paulo, Sao Paulo, 2013. Disponivel em:
<http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/45/45134/tde-0205201 3-
135414/publico/WilliamColen_Dissertation.pdf>. Acesso em: 14 fev. 2017.

SOUZA, F. P. de; CIARELLI, P. M.; OLIVEIRA, E. de. Combinando fatores de
ponderacédo para melhorar a classificacdo de textos. In: COMPUTER ON THE
BEACH, Florian6polis, 2014. Anais... p. 32-41, 2014.Disponivel em:
<http://siaiap32.univali.br/seer/index.php/acotb/article/view/5293/2763>. Acesso em:
14 fev. 2017.

TUMER, K.; GHOSH, J. Analysis of decision boundaries in linearly combined neural
classifiers. PatternRecognition, Elsevier, v. 29, n. 2, p. 341-348, 1996.Disponivel
em: <http://www.ideal.ece.utexas.edu/pubs/pdf/1996/tugh96.pdf>. Acesso em: 14
fev. 2017.

UOL EDUCACAO. Disponivel em:
<https://educacao.uol.com.br/bancoderedacoes/redacoes/bandido-bom-e-bandido-
recuperado.htm>. Acessoem: 12 nov. 2016.

VIEIRA, R. Textual co-reference annotation: a study on definite descriptions. 2000.
Disponivel em:
<http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.25.9051&rep=repl&type=
pdf>. Acesso em: 14 fev. 2017.

WELKER, H. A. Breve historico da metalexicografia no Brasil e dos dicionarios gerais
brasileiros. Matraga, Rio de Janeiro, ano 13, n. 19, 2006.

WILKS, Y. et al. Dictionaries, computers and meanings. Cambridge, Mass: The
MIT Press, 1996.

ZHOU, Z.-H. Ensemble learning. In: LI, S. Z. (Ed.). ENCYCLOPEDIA OF
BIOMETRICS. New York: Springer, 2015, p. 411-416.


http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/8/8147/tde-30072008-104245/pt-br.php
http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/45/45134/tde-02052013-135414/publico/WilliamColen_Dissertation.pdf
http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/45/45134/tde-02052013-135414/publico/WilliamColen_Dissertation.pdf
http://siaiap32.univali.br/seer/index.php/acotb/article/view/5293/2763
http://www.ideal.ece.utexas.edu/pubs/pdf/1996/tugh96.pdf
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.25.9051&rep=rep1&type=pdf
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.25.9051&rep=rep1&type=pdf

APENDICE A - PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

A.1 REGRAS GRAMATICAIS DO REGRA

1. Uso de Letras Mailsculas

2. Uso de Arcaismos

3. Uso de Parénimos

4. Inadequacéo Lexical

5. Concordéancia de Modos e Tempos Verbais
6. Maximo de Palavras Repetidas por Frase
7. Uso do Adjetivo

8. Uso de Estrangeirismos

9. Uso de Preposicoes

10. Uso de "mau’e "mal"

11. Uso de Neologismos

12. Concordancia Nominal

13. Repeticdo de Palavras ou Simbolos
14. Uso de "onde"e "aonde"

15. Regéncia Verbal

16. Regéncia Nominal

17. Uso de Crase

18. Balanceamento de Delimitadores
19. Uso de Siglas e abreviaturas

20. Uso do Hifen

21. Uso de Artigos e Determinantes

22. Uso de Plebeismos

23. Uso de Conjuncdes e Locugbes Conjuncionais



24. Uso do Participio Passado

25. Uso de Clichés

26. Uso dos Sinais de Pontuacao
27. Uso de "por quee variantes
28. Acentuacao Grafica

29. Uso de Pronomes

30. Colocacgao Pronominal

31. Uso de "ha" e "a"

32. Maximo de Palavras por Frase
33. Pleonasmo Vicioso

34. Concordancia Verbal

A.2 ETIQUETAS MORFOLOGICAS

Tabela A.1 — Etiquetas morfologicas Apache OpenNLP

Simbolo

Categoria

n
prop
adj
\%
v-fin
v-inf
v-pcp
v-ger
art
det

pron-pers

adv
num

prp
int/in
punc

substantivo
nome proprio

adjetivo

verbo
verbo finito verbo
infinitivo
verbo participio

gerundio

artigo

artigo determinado

pronome pessoal
advérbio
numeral
preposicao
interjeicao
pontuacdo

Fonte: APACHE OPENNLP (acesso em: 4fev. 2016).
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A.3 REGRAS GRAMATICAIS DO COGROO

Tabela A.2 — Regras gramaticais CoGrOO

(continua)
Tipo Grupo
Crase a + substantivo masculino
Crase a + substantivo masculino
Crase a + substantivo feminino plural
Crase a + verbo
Crase a + indicador de horas
Crase a + indicador de horas
Crase a + lado de
Crase a + lado de
Crase em relacdo a + substantivo feminino
Crase em relacdo a + substantivo feminino
Crase com relacdo a
Crase com relacdo a
Crase devido a
Crase devido a
Crase a + pronomes de tratamento
Crase a + pronomes de tratamento

Concordancia adjetivo-substantivo
Concordancia adjetivo-substantivo
Concordancia adjetivo-substantivo
Concordancia adjetivo-substantivo
Concordancia adjetivo-substantivo
Concordancia adjetivo-substantivo
Concordancia adjetivo-substantivo
Concordancia adjetivo-substantivo

Em anexo

Em anexo

Em anexo

Em anexo

Em anexo

Em anexo

Em anexo

Em anexo

Em anexo

Em anexo

Em anexo

substantivo + adjetivo
substantivo + adjetivo
substantivo + adjetivo
substantivo + adjetivo
adjetivo + substantivo
adjetivo + substantivo
adjetivo + substantivo
adjetivo + substantivo

em anexo

em anexo

em anexo
anexo como adjetivo
anexo como adjetivo
anexo como adjetivo
anexo como adjetivo
anexo como adjetivo
anexo como adjetivo
anexo como adjetivo
anexo como adjetivo



Em anexo
Em anexo
Uso de meio
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anexo como adjetivo
anexo como adjetivo
meio no sentido de "um pouco”

Tabela A.2 — Regras gramaticais CoGrOO

(continuacao)

Tipo Grupo
Uso de meio meio como adjetivo
Uso de meio meio como adjetivo

Verbo fazer
Verbo fazer
Verbo fazer
Verbo fazer
Verbo haver
Verbo haver
Verbo haver
Verbo haver
Verbo haver
Verbo haver
Verbo haver
Verbo haver
Emprego do mim e ti
Emprego do mim e ti
Emprego do mim e ti
Emprego do mim e ti
Emprego do mim e ti
Emprego de mau e mal
Emprego de mau e mal
Verbo preferir
Verbo preferir
Colocagédo pronominal
Colocacéo pronominal
Colocagédo pronominal
Colocacéo pronominal
Colocacédo pronominal
Colocacé&o pronominal
Colocacé&o pronominal
Colocacédo pronominal
Colocacéo pronominal
Colocacéo pronominal
Colocacé&o pronominal
Colocacédo pronominal
Colocacédo pronominal
Colocacéo pronominal

fazer indicando tempo
fazer indicando tempo
verbo auxiliar + fazer indicando tempo
verbo auxiliar + fazer indicando tempo
haver + denotacdo de tempo
haver + denotacdo de tempo
haver + denotacdo de tempo
haver + denotacdo de tempo
haver no sentido de existir
haver no sentido de existir
verbo auxiliar + haver no sentido de existir
verbo auxiliar + haver no sentido de existir
mim + verbo no infinitivo
eu regido por preposicao
eu regido por preposicao
eu regido por preposicao
eu regido por preposicao
uso de mau
uso de mau
preferir + redundancia
regéncia do verbo preferir
palavras de sentido negativo + verbo+ pron
palavras de sentido negativo + verbo+ pron
palavras de sentido negativo + subst.+ verbo
palavras de sentido negativo + subst.+ verbo
pronome relativo ou conjun¢do subordinativa
pronome relativo ou conjun¢éo subordinativa
adveérbio + verbo + pronome obliquo
advérbio + verbo + pronome obliquo
adveérbio + verbo + pronome obliquo
advérbio + verbo + pronome obliquo
pronome indefinido + verbo + pronome obliquo
pronome indefinido + verbo + pronome obliquo
s6, ou, ora ou quer + pronome obliquo
s6, ou, ora ou quer + pronome obliquo



Se eu ver conjugacao de um verbo irregular no futuro do
subjuntivo
Se eu ver conjugacéo de um verbo irregular no futuro do
subjuntivo
Tabela A.2 — Regras gramaticais CoGrOO
(continuacao)
Tipo Grupo
Se eu ver conjugacdo de um verbo irregular no futuro do
subjuntivo
Crase regéncia verbal
Crase regéncia verbal
Crase regéncia verbal
Crase regéncia verbal
Crase regéncia verbal
Concord. do sujeito com o ad,. pronome + verbo de ligagdo + adj predicativo
predicativo
Crase Crase - regéncia de alguns nomes
Crase regéncia verbal - crase

regéncia verbal
Crase
Crase
emprego de eu e mim
regéncia verbal
Crase
Concordancia adjetivo-substantivo
Crase
Crase
Concordancia artigo-substantivo
regéncia verbal
regéncia verbal
regéncia verbal
regéncia verbal
regéncia verbal
regéncia verbal
regéncia verbal
Concordancia artigo-substantivo
Concordancia artigo-substantivo
Concordancia artigo-substantivo
a medida em que/a medida que
regéncia verbal
Crase
regéncia verbal
regéncia nominal
emprego de virgulas
emprego de virgulas

regéncia do verbo obedecer/desobedecer
a + pronomes pessoais
a + pronomes pessoais
a+eu
regéncia do verbo namorar
crase - regéncia de alguns nomes - compl. Plural
meio-dia e meia
regéncia verbal — crase
regéncia verbal — crase
artigo plural + substantivo singular
regéncia do verbo evitar, usufruir
regéncia de demorar, torcer, votar
regéncia do verbo arrasar
regéncia verbo habituar-se
regéncia habituar com préclise
regéncia verbo habituar-se
regéncia verbo habituar-se
artigo singular + substantivo plural
artigo feminino + substantivo masculino
artigo masculino + substantivo feminino
vicios de expresséao
verbo acarretar
segunda a sexta
assistir com o sentido de presenciar
valorizacdo de
expressoes entre virgulas
expressoes entre virgulas
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emprego de virgulas expressodes entre virgulas
Concordancia determinante- determinante singular + substantivo plural
substantivo
Concordancia numeral-substantivo Concordancia numeral-substantivo

Tabela A.2 — Regras gramaticais CoGrOO

(concluséo)

Tipo Grupo
Concordancia sujeito-verbo sujeito plural + verbo singular
Concordancia sujeito-verbo sujeito plural + verbo singular
Gerundismo Gerundismo
Uso do verbo haver Redundancia seméantica
Express6es redundantes Redundancia seméantica
Concordancia do sujeito com o pronome + verbo de ligagdo + adjetivo predicativo

adjetivo predicativo

Fonte: Arquivo de regras do CoGrOO, rules.xml
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APENDICE B - APRENDIZAGEM DE MAQUINA

B.1 CARACTERISTICAS REGRA

Erros ortogréficos, quantidade de paragrafos, frases, palavras, caracteres,
stopWords, interrogagfes, exclamacgfes, virgulas, pontos, paragrafos grandes e
pequenos, frases grandes e pequenas, paragrafos com vocabulario repetitivo, frases
com palavras repetidas, erros gramaticais identificados pelo ReGra ,v-fin, pp, conj-c,
art, adj, num, v-ger, punc, n, prp, pron-pers, conj-s, v-pcp, adv, prop, pron-indp, v-inf,

ec, pron-det, mais os 34 erros gramaticais identificados pelo ReGra (Segéo A.1).

B.2 CARACTERISTICAS COGROO

Erros ortogréficos, quantidade de paragrafos, frases, palavras, caracteres,
stopWords, interrogacfes, exclamacoes, virgulas, pontos, paragrafos grandes e
pequenos, frases grandes e pequenas, paragrafos com vocabulario repetitivo, frases
com palavras repetidas, erros gramaticais identificados pelo CoGrOO, v-fin, pp, conj-
c, art, adj, num, v-ger, punc, n, prp, pron-pers, conjs, v-pcp, adv, prop, pron-indp, v-

inf, ec, pron-det, mais as 124 regras gramaticais do CoGrOO (Secéo A.3).



