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Resumo

No Brasil para o ingresso no ensino superior ¢ necessario passar pelo Exame Nacional
do Ensino Médio (ENEM) realizado pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio Teixeira (INEP). A nota final do exame interfere diretamente na vida
do estudante, uma vez que a nota final do exame possibilita o ingresso em institui¢oes de
Ensino Superior. A nota também interfere na concessao de financiamento estudantil. Do

ponto de vista do aluno uma nota baixa é uma perda de oportunidades.

A redacao é parte importante da composicao da nota do exame, uma vez que se a nota
da redacao for zerada o aluno sera automaticamente eliminado do Sistema de Selecao
Unificada (SISU) para ingresso em instituigoes piblicas de ensino superior e também do

processo seletivo de crédito estudantil.

Tendo em vista a importancia da redacao na composicao da nota final exploramos nesse
trabalho duas Competéncias que sdo avaliadas na reda¢do do modelo ENEM /INEP.
Buscamos criar um modelo de Avaliagdo Automética de Redagoes (AES) que tem como
objetivo imitar avaliadores humanos ao darem notas em redagoes. Esta area existe a
aproximadamente 50 anos e na lingua inglesa apresenta avangos consistentes em avaliagoes

em exames de segunda lingua.

O sistema de correcao automatica de redagao é pouco adotado na lingua portuguesa no
apoio ao aprendizado e até mesmo como sistema avaliativo. Tem crescido a pesquisa em
torno do tema uma vez que existe a intencao de tornar a avaliacdo do ENEM completamente
informatizada. Outra discussao sobre o tema de redagao é sobre a dicotomia entre os

avaliadores no momento de avaliar as redagoes e também como o modelo pode dar feedbacks.

Palavras-chaves: avaliacao automatica de redacoes, processamento de linguagem natural,

ENEM.






Abstract

In Brazil, admission to higher education is necessary to pass the Exame Nacional do Ensino
Médio (ENEM) conducted by the Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
Anisio Teixeira (INEP). A final grade of the exam directly interferes with student life,
since the final grade of the exam makes it possible to enter higher education institutions.
A note also interferes with student funding. The student’s point of view a low grade is the

loss of opportunities.

Writing is an important part of the composition of the exam score, since the writing score
for students with zero will be automatically eliminated by the Sistema de Selecao Unificada
(SISU) for admission to public institutions of higher education and also with the student

credit process. .

In view of the importance of writing in the composition of the final grade, explore two
Competencies that are evaluated in the writing of the ENEM/INEP model. This work
seeks to create an Automatic Essay Evaluation model (AES) that aims to imitate human
evaluators and give grades in essays. This area has been around for 50 years and the

English language has made many consistent advances in estimates with TOEL, Cambrige.

The automatic writing correction system is not widely adopted in Portuguese without
support for learning and even as an evaluation system. Research on the topic has grown
since there is an intention to make the assessment of ENEM completely computerized.
Other discussions on the subject of writing are about a dichotomy between the evaluators
when evaluating the essays and also how the model can provide feedbacks to improve

student performance when writing as essays.

Keywords: automation essay score. natural language processing. ENEM.
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1 Introducao

Este capitulo proporciona ao leitor uma apresentacao do contexto, motivacao e
objetivos deste trabalho, os métodos de pesquisa aplicados e a estrutura textual para dar
ao leitor compreensao do processo de automatizacao para reducao do esforco da correcao
da redacao do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), exame promovido pelo Instituto
Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), para a Competéncia
I - dominio da norma padrao da lingua portuguesa, e também para a Competéncia IIT -
selecionar relacionar, organizar e interpretar informagoes, fatos, opinioes e argumentos

em defesa de um ponto de vista.

1.1 Contexto

A redagao é um dos itens avaliativos do ENEM/INEP e seu resultado é importante
para o estudante pois com base em seu resultado final o aluno avaliado podera ingressar
no ensino superior em universidades publicas federais ou também em instituicoes privadas,
além da obtencao de bolsas e programas de intercaAmbios financiados por programas ptblico
de financiamento. A redagio representa 20% da nota final do exame e ainda exige-se uma

pontuacao minima de 450 pontos para ingresso em programas de financiamento estudantil.

Os critérios da correcao da prova de redacao sao divididas em 5 Competéncias
(INEP, 2018), e sao elas:

I demostrar dominio da modalidade escrita formal da lingua portuguesa;

IT compreender a proposta de redacao e aplicar conceitos das varias areas de conheci-
mento para desenvolver o tema, dentro dos limites estruturais do texto dissertativo-

argumentativo em prosa;

ITI selecionar, relacionar, organizar e interpretar informacoes, fatos, opinides e argumen-

tos em defesa de um ponto de vista;

IV demonstrar conhecimento dos mecanismos linguisticos necessarios para a construcao

da argumentacao;

V' elaborar proposta de intervencao para o problema abordado, respeitando os direitos

humanos.

Para cada Competéncia a nota atribuida sera entre 0 e 200 pontos com intervalos

de 40 pontos, totalizando 5 notas possiveis para cada Competéncia. O método de corre¢ao
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da redagao consiste na soma das médias entre dois avaliadores para cada Competéncia.
Quando houver uma diferenca de 80 pontos nas notas atribuidas entre qualquer uma das
5 Competéncias, ou uma diferenga superior a 100 pontos da nota final a redacao sera
avaliada novamente. A reavaliagdo é feita por um terceiro avaliador e a nota final serd a
média entre as notas dos avaliadores que mais se aproximarem. Persistindo a diferenca de
80 pontos em alguma Competéncia ou 100 pontos na nota final entre os trés avaliadores

uma nova banca é convocada para avaliar a redacao.

Ainda sobre o método de avaliacdo da redacgao de acordo com o guia do participante
(INEP, 2018), o avaliador pode imputar nota zero a uma redacao caso ela apresente as
seguintes caracteristicas: (i) fuga total ao tema, (ii) ndo obediéncia a estrutura do texto
dissertativo-argumentativo; (iii) texto com até sete linhas, (iv) textos improprios, desenhos
e outras formas que sdo propositalmente desconexas da proposta do texto; (v) desrespeito

aos direitos humanos e (vi) folha de resposta da redagdo em branco.

Por fim escolhemos duas Competéncias que serao foco desse trabalho, a comecar
pela Competéncia I que visa avaliar se o estudante domina a modalidade da escrita formal
da lingua portuguesa e também a fluidez da leitura do texto. A Tabela 1 mostra os niveis

de desempenho que serdo utilizados para avaliar a redagao na Competéncia I segundo o
manual do participante do ENEM/INEP(INEP, 2018).

A Tabela 2 apresenta os niveis de desempenho para a Competéncia III. Nessa
Competéncia é esperado que o participante do ENEM/INEP apresente os seguintes
elementos: informagoes, fatos, opinides e argumentos. E com esses elementos defender o
ponto de vista escolhido como tese do texto dissertativo-argumentativo. Avaliando como

o estudante seleciona, relaciona, organiza e interpreta estes elementos no texto (INEP,
2018).

1.2 Motivacao

A correcao de redagdes se mostra um processo custoso financeiramente. Além disso,
o elevado nimero de redagoes, crescente a cada edicdio do ENEM/INEP, também impacta
no volume de trabalho dos avaliadores tornando o processo de correcao exaustivo. Também
ha falta de padronizacao na concordancia entre os avaliadores, que geram diferencas entre

as notas atribuidas as redacoes pelos avaliadores.

No ano de 2016 foi noticiado o custo estimado da correcao das redagdes por uma
reportagem do Portal G1' para a avaliacio do ano anterior. No ano de 2015 o custo
estimado para a correcao de cada redacao foi R$15.88 tendo sido corrigidas 6.54 milhoes

de redagoes, perfazendo um custo aproximado de R$104 milhoes.

1 https://gl.globo.com/educacao/enem/2016/noticia/corretores-de-redacao-do-enem-avaliam-em-media-74-redacoes-por-

dia.ghtml
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Tabela 1 — Niveis de avaliacado da Competéncia I

Demonstra excelente dominio da modalidade escrita formal da lingua 200 pontos
portuguesa e de escolha de registro. Desvios gramaticais ou de

convengoes da escrita serao aceitos somente como excepcionalidade

e quando nao caracterizarem reincidéncia.

Demonstra bom dominio da modalidade escrita formal da lingua 160 pontos
portuguesa e de escolha de registro, com poucos desvios gramaticais
e de convengoes da escrita.

Demonstra dominio mediano da modalidade escrita formal da lingua 120 pontos
portuguesa e de escolha de registro, com alguns desvios gramaticais
e de convengoes da escrita.

Demonstra dominio insuficiente da modalidade escrita formal da 80 pontos
lingua portuguesa, com muitos desvios gramaticais, de escolha de
registro e de convengoes da escrita.

Demonstra dominio precario da modalidade escrita formal da lingua 40 pontos
portuguesa, de forma sistematica, com diversificados e frequentes
desvios gramaticais, de escolha de registro e de convencoes da escrita.

Demonstra desconhecimento da modalidade escrita formal da lingua 0 pontos
portuguesa.

A avaliacao automatica se tornara ao longo da proxima década uma ferramenta
chave no aprendizado de escrita de redagoes uma vez visto que o Ministério da Educacao
(MEC) comega a implantar ja no ENEM/INEP de 2020 a aplicacdo da prova totalmente

eletronica, com o atendimento a todo o territério nacional a partir do ano de 20262.

Assim, motivado pelos problemas e custos levantados e também pelos desafios
futuros da automatizagao da aplicagdo da avaliacao de redagoes propomos uma arquitetura
para automatizar o processo de avaliacdao reduzir os esforcos dos avaliadores, e um modelo
estatistico para avaliar as redagoes a partir de um conjunto de caracteristicas extraidas do
texto, mitigando falhas e omissao dos avaliadores humanos sobre as notas atribuidas as

redagoes.

Além disso também abre ao estudante a possibilidade de praticar a escrita de reda-
¢oes sem a necessidade de submeté-las a um professor humano para avalid-la. Estudantes

com as maiores notas relataram a necessidade de treinar os fundamentos da gramatica,

2 http://portal.inep.gov.br/artigo/-/asset_ publisher/B4AQV9zFY 7Bv/content /exame-tera-aplicacao-
digital-em-fase-piloto-em-2020-e-deixara-de-ter-versao-em-papel-em-2026 /21206
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Tabela 2 — Niveis de avaliagdo da Competéncia II1

Apresenta informacoes, fatos e opinioes relacionados ao tema pro- 200 pontos
posto, de forma consistente e organizada, configurando autoria, em
defesa de um ponto de vista.

Apresenta informacoes, fatos e opinioes relacionados ao tema, de 160 pontos
forma organizada, com indicios de autoria, em defesa de um ponto
de vista.

Apresenta informagoes, fatos e opinioes relacionados ao tema, limi- 120 pontos
tados aos argumentos dos textos motivadores e pouco organizados,
em defesa de um ponto de vista.

Apresenta informagoes, fatos e opinioes relacionados ao tema, mas 80 pontos
desorganizados ou contraditorios e limitados aos argumentos dos
textos motivadores, em defesa de um ponto de vista.

Apresenta informacoes, fatos e opinides pouco relacionados ao tema 40 pontos
ou incoerentes e sem defesa de um ponto de vista.

Apresenta informacoes, fatos e opinides nao relacionados ao tema e 0 pontos
sem defesa de um ponto de vista.

3

e também reforcam a necessidade de praticar diversos temas”’, uma vez que o tema so ¢é

revelado no dia da prova.

1.3 Objetivos

O objetivo desse trabalho é analisar a aplicacdo de métodos de inteligéncia artificial
aliados ao processamento de linguagem natural para automatizacao da avaliacao de
redagoes delimitado a Competéncia III - Selecionar, relacionar, organizar e interpretar
informacoes, fatos, opinioes e argumentos em defesa de um ponto de wvista, também
melhorar os resultados obtidos por Junior (2017) para a Competéncia I - Demonstrar

dominio da modalidade escrita formal da lingua portuguesa , critério avaliados segundo o
ENEM/INEP.

Para além disso pretendemos:

I. disponibilizar a base de dados utilizadas nesse trabalho contendo notas para as 5

Competéncias;

3 https://www.agazeta.com.br/es/norte/capixaba-nota-1000-na-redacao-do-enem-da-dicas-para-fazer-

bom-texto-0120
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II. oferecer uma interface com avaliador humano sugerindo uma nota e mostrando os

pontos de melhoria encontrados pelo modelo;

ITI. disponibilizar um base de dados de redac¢des anotadas com entidades nomeadas.

1.4 Contribuicoes

A principal contribuicao deste trabalho é a analise automatica de coesao textual
em redagoes do ENEM/INEP, permitindo uma padronizacdo do processo avaliativo e uma
explicagao ao avaliado do motivo da nota. Os experimentos realizados mostram que é

possivel a deteccao dos seguintes casos nas redacoes:

e falta elementos textuais que demostrem coesao no texto;

e evidenciamos a importancia da citagoes de pessoas, organizagao e acontecimentos

nas redacoes;

e a inclusao de um novo dominio nos Corpus para reconhecimento de entidades

nomeadas.

1.5 Metodologia

Realizamos uma revisao na literatura, levantando os trabalhos relacionados com a
pesquisa proposta nesse trabalho que é: avaliagao automatica de redagoes e a metrificagao

de coesao textual.

Apbs a realizacao da revisao propomos um modelo a partir da NLP de avaliar a
redacao a fim de identificar os erros e acertos concernentes a Competéncia III - selecionar,
relacionar, organizar e interpretar informacoes, fatos, opinides e argumentos em defesa de
um ponto de vista. Aplicar esse modelo sobre um conjunto de redagoes ja corrigidas por
um especialista humano e extrair métricas sobre essas reda¢ées. Também propomos um
modelo, com base no trabalho realizado por Junior (2017), um sistema para corregao da

Competéncia I - apresentar dominio da norma padrao da lingua portuguesa.

Sobre as métricas levantadas, aplicar modelos de aprendizagem de méquina e
inteligéncia artificial para inferir uma nota dada a uma nova redacao, a fim de comparar a
nota aferida com avaliagao de um especialista humano, e criticando quais métricas sao

mais importantes para o modelo a partir da andlise por algoritmos genéticos.

1.6 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido nas seguintes Seg¢oes:
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Capitulo 2 introdugdo ao conceitos fundamentais da correcao automatica de

redagoes.

Capitulo 3 faz uma relagao de trabalhos que se relacionam com o objetivo final

do trabalho e traga uma comparagao entre os modelos apresentados e o proposto.
Capitulo 4 formalizacao do método proposto de avaliagdo de coesao textual.
Capitulo 5 descrigao dos experimentos e discussao dos resultados obtidos.

Capitulo 6 descricao da conclusao e dos trabalhos futuros.
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2 Conceitos Basicos

Nesta secao veremos alguns conceitos basicos que serao usados no decorrer deste
trabalho. Comegamos pela apresentagao da construcao do texto da redagao do ENEM/I-
NEP, quais informagoes buscamos extrair e quais os fundamentos por tras desses elementos.
Depois apresentamos alguns conceitos do processamento de linguagem natural e do reco-

nhecimento de entidade nomeadas.

Por fim explicamos as métricas que usamos para avaliar a qualidade do modelo
construido e comparar os resultados com outros trabalhos. Nosso objetivo nao é fornecer
uma cobertura exaustiva sobre os assuntos apresentados, apenas introduzir o leitor alguns

argumentos e técnicas importantes utilizados nesse trabalho.

2.1 Texto Dissertativo Argumentativo

O texto dissertativo-argumentativo tem suas ideias fundamentadas por Quintilianus
e Halm (1869) que lecionou gramatica e retérica na Roma antiga. Ele postulou em 12
livros 5 canones da retorica, que sao: Inuentio, Dispositio, Elocutio, Memoria e Pronuntitio.

Esses canones sao etapas para compor um texto dissertativo-argumentativo.

O primeiro cdnone é a invencao (Inuentio) que baliza toda a ideia do texto e
consiste na elaboracao da estratégia argumentativa sobre o tema. O arranjo (Dispositio) é
a organizacao logica dos elementos da redacao utilizada na argumentacao, essa devera ser
a mais didética possivel para tornar a tarefa de redigir muito mais facil. O estilo (FElocutio)
é considerado a estética literaria associado a retérica e a estratégia de persuasao adotada
pelo autor a fim de apoiar a argumentacao do ponto de vista escolhido, para Quintilianus
e Halm (1869) o estilo esta diretamente relacionado aos diferentes géneros literdrios ja

explorados na leitura do autor.

A memoria (Memoria) é a capacidade de adquirir, armazenar e recuperar informa-
¢oes disponiveis. E necessario relacionar um repertorio conhecimento prévio ao ponto de
vista defendido em seu discurso, de acordo com o tema proposto na prova de redacao do
ENEM/INEP. Por fim a apresentagao (Pronuntitio) o autor explicita sua tese com provas
e argumentagao para convencer e apresenta sua proposta de intervencao. Na redacao esse
canone apresenta-se como uma boa caligrafia, em letras legiveis onde sua mensagem possa

ser transmitida com clareza.

Daremos énfase a presenca de marcas textuais que demostrem o uso da Memoria,
uma vez que faz uma relacao direta com a Competéncia III. E uma vez entendendo a

constitui¢ao do texto dissertativo-argumentativo o manual de redagao do ENEM/INEP
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(INEP, 2018) determina a estrutura que a redacao deva ser escrita.

Apresentamos na Tabela 3 a estrutura que é exigida pelo exame. A apresentacao
de TEMA, TESE, ARGUMENTOS ¢ PROPOSTA DE INTERVENCAO tem uma forte
relacdo com a apresentacao com o canone Memoria que vai para além do texto motivador,
e requer do estudante a capacidade de relacionar e citar fatos correlatos que satisfacam
o que é pedido na proposta disposta na prova pela banca do ENEM/INEP. Por outro
lado, o estudante também deve apresentar em seu texto uma boa ortografia, gramatica e

repertorio vocabular para apresentar seus argumentos.

Tabela 3 — Estrutura exigida da redacao (INEP, 2018)

A prova de redacgao exigird de vocé a produ- TEMA

¢ao de um texto em prosa, do tipo dissertativo-

argumentativo, sobre um tema de ordem social, i
cientifica, cultural ou politica. Os aspectos a se- TESE

rem avaliados relacionam-se as competéncias que

devem ter sido desenvolvidas durante os anos de i
escolaridade. Nessa redacao, vocé devera defen- ARGUMENTOS
der uma tese — uma opiniao a respeito do tema i
proposto —, apoiada em argumentos consistentes,

estruturados com coeréncia e coesdo, formando | PROPOSTA DE INTERVENCAO
uma unidade textual. Seu texto deverd ser redi-
gido de acordo com a modalidade escrita formal
da lingua portuguesa. Vocé também devera ela-
borar uma proposta de intervencao social para
o problema apresentado no desenvolvimento do
texto que respeite os direitos humanos.

Desde seu inicio a prova do ENEM/INEP aplica a avaliagdo de redagao. No entanto
a unica modalidade textual adotada ¢ a dissertativa-argumentativa. Essa exclusividade
sistematizou e priorizou esse género textual, deixando de lado a pratica de outros géneros

importantes para além da avaliagao do ENEM /INEP.

2.2 Processamento de linguagem natural

Afim de extrair os elementos textuais esperados das redagoes usaremos o ferramental
do processamento de linguagem natural (do inglés Natural Language Process - NLP) que é o
ramo de pesquisa pelo qual procura-se fazer a inteligéncia artificial imitar o comportamento
humano no processamento e geracao de linguagem natural. Reconhecimento de regras,
identificacao de relagoes e funcgoes das palavras sao algumas observagoes realizadas por
esses sistemas (PULMAN; SUKKARIEH, 2005). Devido a complexidade da compressao

da linguagem natural os problemas sao decompostos em pequenos sistemas tais como:
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Geracao de Linguagem, como converter um dado processado para a linguagem

humana;

e compreensao de linguagem, que é converter a linguagem natural em uma base de

dados;
e traducao automatica entre idiomas diferentes;

e analise de sentimento, determinando se um comentario é positivo ou negativo, por

exemplo;

e verificacdo gramatical e ortografica automatica.

Cada um desses sistemas também tem um grau do complexidade consideravel e em
alguns casos compartilham tarefas semelhantes. Essas tarefas sao decompostas em pequenas
tarefas tidas como de menor complexidade tais como: Tokenizagdo, detecgao e segmentacao
de sentencas e etiquetagem, reconhecimento de entidades nomeadas, reconhecimento de
resolucao entre outros (SILVA, 2013).

As técnicas de NLP ja sdo amplamente utilizadas na correcao de redacoes vide o
trabalho de Burstein et al. (2002) com o sistema e-Rater para compreender a adequagao de
textos escritos em testes de proficiéncia em lingua estrangeira. Utilizado em provas como
GMAT (Graduate Management Admissions Test) e o TWE (Test of Written English),

onde o autor deve avaliar problemas situacionais geradas pela ferramenta.

Com a NLP vamos extrair das redagoes uma série de caracteristicas que serdo
repassadas aos algoritimos de aprendizado de maquina. Carateristicas tais como tipos de
erros gramaticais, quantidade de palavras, frases e paragrafos, quantidade de pontuacoes

(virgulas, pontos, interrogagoes) presentes no texto.

2.3 Extracdo de Entidade Nomeadas (NER)

Dentre as tarefas da NLP damos destaque a tarefa de reconhecimento de entidades
nomeadas que é definida como uma subarea de estudo no campo da extracao de informagao.
E a tarefa de identificar e classificar automaticamente entidades nomeadas (NEs) em textos
em forma livre (CHAN; ROTH, 2011). Entidades tais como pessoa, lugar, organiza¢ao,
tempo entre outros. Jiang (2012) defini a tarefa como encontrar uma sequéncia de palavras
que designa uma entidade do mundo real. A exemplo do que é esperado, o sistema de NER
produz textos estruturados como apresentado no exemplo da Figura 1 onde a entidade

reconhecida é Joaninha Pessoa como uma entidade da categoria PESSOA.

NEs estd presente na maioria dos texto. Um exemplo disso é que 10% dos textos
informativos dos jornais apresentam nomes proprios (FRIBURGER; MAUREL, 2004).
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Figura 1 — Exemplo do resultado da execugao do NER (PIROVANI, 2019)

Poiz. o resto, tinha grandes amigas sempre. Constante, até era, mais
até que as minhas primas._.. tinha as minhas primas, e tinha a Joani-
nha Sampaio e Melo, que era filha da maior amiza da minha mae, da

Lourinha.
Poiz. 0 resto, tinha grandes amigas sempre. Constante, atd
cra, mais até gue as minhas primas... tinha as minhas pri-

mas, ¢ tinha a <EM ID=*H2-Efin-201" CATEG=*FPESS50A"
TIPO=*INDIVIDUAL"=Joaninha Sampaio e Melo< /EM:=,
que era filha da maior amiga da minha mae, da<EM ID="H2-
Efin-202" CATEG="LOCAL" TIPO="HUMANO" SUB-
TIPO="DIVISAO"=Lourinhf< /EM=_

Para além da identificagdo de noticias o trabalho de Pirovani, Spalenza e Oliveira (2017)
mostra a aplicagao na criagao automatica que questoes a partir do NER. Nesse trabalho
usaremos esta técnica avaliar um texto a partir da perspectiva de que um texto deve

apresentar dados e fatos para defesa do ponto de vista sobre o tema proposto na redacao

do ENEM/INEP como visto no trabalho de Alves et al. (2019).

2.4 Meétricas

Para medir a eficiéncia tanto do sistema proposto nesse trabalho, quanto dos
avaliadores humanos, adotamos medidas de eficicia. Também usaremos essas mesmas
métricas para comparar nossos resultados com outros trabalhos. Nas proximas Sec¢oes

descrevemos as métricas utilizadas para estes fins.

2.4.1 Kappa Quadratico Ponderado (QWK)

O QWK é usados para quantificar a concordancia entre dois avaliadores quando
realizam uma avaliagdo nominal ou ordinal de uma mesma amostra. Neste caso o QWK

avaliard a concordancia entre um avaliador humano e um AES.

A métrica é usado no desafio Automated Student Assessment Prize (ASAP) pro-
posto no Kaggle (Hewlett Foundation, 2012) e em muitos outros trabalhos (ATTALI;
BURSTEIN, 2006; CHEN; HE, 2013; ZESCH; WOJATZKI, 2015; AMORIM; VELOSO,
2017; FONSECA; MEDEIROS; KAMIKAWACHI, 2018) usam o QWK como métrica de
avaliacao da concordancia entre a avaliagao humana e a pontuagao da maquina. Por essa
ampla adocao adotamos essa métrica para referenciar a comparacao entre os trabalhos da

area.

A Equagao (2.1) apresenta a férmula do QWK, onde comparamos as notas do

conjunto de redacoes w dadas pelos avaliadores ¢ e j e normalizamos o quadrado da
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diferenca de cada nota pelo quadro da quantidade de elemento N menos 1.

iy — ((zlv__]1))2 (2.1)

E esperado que quio maior a concordancia entre os avaliadores o valor de QWK
seja proximo a 1, o que sinaliza que nosso modelo se aproxima de um avaliador humano ao
avaliar uma redacao. Caso contrario, se o valor de QWK se aproximar de 0, nosso modelo
estara dando notas destoantes em relagdo ao humano, que avalia conforme os critérios do

ENEM/INEP para as Competéncias que propomos avaliar nesse trabalho.

2.4.2 Mean Absolute Error (MAE)

Outra medida que usaremos nesse trabalho serd o Erro Médio Absoluto (do inglés
Mean Absolute Error), apresentado na Equagao 2.2, é a média das diferengas entre os
valores reais e os preditos. Dado que n é o niimero de amostra, y; é a classe real e y* é a

classe predita pelo classificador.
1 & ;
MAE = - >y — il (2.2)
i=1

Logo o M AF sera definido entre 0 > 0 > oo e retornara a magnitude do erro e nao
sua direcao. Quanto menor o erro melhor a avaliagdo do modelo. Essa métrica serd usada

para comparar os resultados obtidos com o trabalho proposto com a solucao adotada por
Junior (2017).

2.4.3 Avaliacdo de Juizes

A necessidade de medir a concordancia entre avaliadores se expressa diretamente no
trabalho de (COHEN, 1960) que quantifica a correspondéncia entre avaliagoes psicoldgicas
para o diagnodstico de doengas mentais. Nesse caso o diagnostico é realizado por psicélogos
através de observacao comportamental. Essa abordagem permitiu aos profissionais da area

alinharem critérios patologicos de doencas de transtorno mental.

Nossa proposta também visa estabelecer métrica de concordancia tal qual o trabalho
de Cohen (1960), porém para medir a concordancia entre os avaliadores humanos para
além das métricas impostas pelo ENEM/INEP. O trabalho de Alves e Oliveira (2019)
propde um método para comparar avaliadores humanos ao imputar notas a uma redagao.
O modelo consistes em obter a correlagdo de Pearson (BUSSAB; MORETTIN, ), disposto
na Equagao 2.3, e quantifica a associagao p entre as notas dadas pelos avaliadores n; e n;

onde i # j. O valor da correlagao serda —1 < p < 1. As Competéncias sao avaliadas uma



34 Capitulo 2. Conceitos Bdsicos

de cada vez, entao para cada um das avaliadores havera um p por Competéncia.

B cov(n;, n;) (2.3)

a \/Var(ni) - var(n;)

Na Secao 5 mostramos em maior detalhe como através desse ferramental observamos

que mesmo entre avaliadores humanos é comum divergéncias avaliativas. Uma vez que
nossa proposta é imitar apenas um avaliador é certo que havera diferenca na avaliacao de
modelos treinados a partir de multiplos avaliadores, ou se tivermos modelos construidos a
partir das notas dadas por um avaliador X e compararmos com as notas dadas por um

outro avaliador qualquer diferente de X.
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sera apresentado uma analise de trabalhos recentes que se relacionam

e que valha de fundamentacao para com o objetivo deste estudo.

3.1 Avaliacdo Automatica de Redacdes (AES)

Segundo Page (1994) a avaliagao automaética de redagdes (do inglés Automated
Essay Scoring - AES) consiste na tarefa de avaliar redagoes automaticamente imitando
avaliadores humanos. Em seu trabalho propoe a descoberta de uma relagao linear para
inferir notas a partir de 30 caracteristicas extraidas das redagdes em inglés com métodos de
NLP. O método de relacao linear utilizado para criar um modelo para avaliar as redacoes
foi a regressao linear, algoritimo amplamente adotado em muitos trabalhos na area de
AES (PAGE, 1994; LANDAUER; LAHAM; FOLTZ, 2003; ATTALI; BURSTEIN, 2006;
MILTSAKAKI; KUKICH, 2004; FAULKNER, 2014; AMORIM; VELOSO, 2017).

A medida que a computacao apresenta novas ferramentas as pesquisas na area de
AES vem crescendo e novas técnicas de extracao de caracteristicas, predicado de notas
e a inclusao de novos idiomas a tarefa. Na década de 90 com o advento da internet, os
avancos no campo da NLP e dos métodos estatisticos os AES entra como sistema de
apoio combinado com o avaliador humano. Entao o AES passa a ser usado em diferentes
tipos de avaliagoes tais como Graduate Record Examination (GRE), Test of English as a
Foreign Language (TOEFL), Graduate Management Admissions Test (GMAT), Scholastic
Aptitude Test (SAT), American College Testing (ACT), Test ofEnglish for International
Communication (TOEIC), Analytic Writing Assessment (AWA), No Child Left Behind
(NCLB) e Pearson Test of English (PTE).

A utilizacdo da AES uma avaliacao de testes de proficiéncia de lingua estrangeira é
observado na proposta por (BURSTEIN et al., 2002), j4 comentada na sessdo 2. Essa prética
foi adotada mais tarde também para outros idiomas tais como mandarim(WANG; CHANG;
LI, 2008), japonés(ISHIOKA; KAMEDA, 2004) e espanhol( ALFONSECA; PEREZ, 2004).

A area de AES ganha ainda mais atengao a partir do corpus liberado como parte
de uma competicado ASAP no Kaggle em 2012. O corpus disponivel tornou-se popular
na avaliacao do sistemas de AES na lingua inglesa. O conjunto de redagoes apresenta
um grande volume de texto tendo aproximadamente 3000 redagoes para cada tema. A
abundancia de dados disponiveis e abertos fizeram prosperar o nimero de pesquisas de

AES para a lingua inglesa.

Zupanc (2018) apresenta em sua pesquisa abordagens para aferir coeréncia textual
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aplicando métodos de andlise de distancia espacial para avaliar a coeréncia através de
métricas de distancias, utilizando-se das sentencas do texto como um ponto no espaco.
Também faz uso de ontologias baseado na proposta de Gutierrez et al. (2013) para avaliacao
da consisténcia logica do texto. Além disso tem como métrica a similaridade entre a redacao

e o0 texto motivador.

Recentemente Ke (2019) apresentou a avaliacao do texto argumentativo-persuasivo
também para a lingua inglesa e a utilizagdo de uma rede neural para reconhecer no texto
atributos que quantifiquem a qualidade dos argumentos a partir de corpus anotados para
treinamento do modelo. Como consequéncia das predi¢oes obtidas o AES oferece ao autor

da redacao um feedback para melhorias no texto.

3.2 AES Aplicado a avaliacdo ENEM/INEP

Os trabalhos para correcao automatica para a lingua portuguesa tem crescido,
porém ainda é timido se comparado com os avancos na lingua inglesa. Em sua maioria as
abordagens fazem uso de modelos baseados em regras gramaticas. O trabalho realizado por
Amorim e Veloso (2017) utiliza-se da abordagem proposta por Attali e Burstein (2006).
Para extrair as caracteristicas das redagdes usou o CoGrOO (KINOSHITA; SALVADOR,;
MENEZES, )(SILVA, 2013). Afim de predizer as notas das cinco Competéncias com as
features extraidas aplicou uma simples técnica de regressao linear tal qual apresentado por
Page (1994). O método foi aplicado sobre um conjunto de 1840 redagdes divididos em 96

topicos diferentes extraidas banco de redacoes do site UOL.

Em um novo trabalho sobre os dados coletados em Amorim e Veloso (2017) o
trabalho de Amorim, Cangado e Veloso (2018) investiga a presenca de vieses e apresenta
features para qualificar avaliacoes enviesadas. O viés em geral pode ser definido como um
individuo observado que foge a regra normal da populagao, nesse caso uma redacgao que
apresente mesmas caracteristicas de outras 10 porém recebeu uma nota diferente pode ser
visto como caracterizagdo do comportamento de viés. Amorim, Cancado e Veloso (2018)
utiliza andlise de palavras e expressoes na redacao para avaliar a presenca de viés sobre as
mesmas 1840 redagdes coletadas sobre as 5 Competéncias do ENEM /INEP.

Os sistemas de AES para a lingua portuguesa também foi foco do trabalho de
Fonseca, Medeiros e Kamikawachi (2018). Apresentando um conjunto de 56664 redagoes
e técnicas que usam redes neurais. Para extrair as features foi utilizado o sistema UNI-
TEX(MUNIZ, 2004) para avaliacao da ortografias das palavras. Além disso analisa a
similaridade dos textos com o texto motivador do tema abordado. Por fim avalia se ha no
texto um conjunto de palavras e expressoes mais frequentes em redagoes. Assim como no
trabalho realizado por Amorim e Veloso (2017) o autor aborda a avaliagao de todas as

cinco Competéncias da redacdo do ENEM/INEP com uma arquitetura neural hierarquica
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similar a utilizado por (DONG; ZHANG; YANG, 2017), com duas camadas de uma rede
neural recorrentes que usam células bidirecional de memoria de longo prazo (do inglés

bidirectional long short-term memory - BILSTM).

Em contra partida a abordagens que utilizam-se das mesmas features para avaliar
todas as Competéncias, outras pesquisa criam sistemas especializados em atacar uma
Competéncia por vez. O caso da abordagem proposta por Jinior (2017) trata apenas
da Competéncia 1 - Dominio da norma culta padrao da lingua portuguesa, utilizando
o Support Vector Machine (SVM)(CORTES; VAPNIK, 1995) e o conjunto (ensemble)
de classificador Gradient Boosting(GB)(FRIEDMAN, 2000) para criagdo de modelos que
déem uma nota para a redagoes. Além disso utiliza como features para avaliacao da redacao
cada erro encontrado pelo corretor gramatical do CoGroo (SILVA, 2013) que estao além
das que foram propostas no trabalho de (AMORIM; VELOSO, 2017), uma vez que ao invés
de sumarizar os erros gramaticais apontados pelo CoGroo em uma tnica caracteristica

considera cada tipo de erro com uma carateristica do problema.

Também temos a proposta de Filho et al. (2018) que busca avaliar apenas a
Competéncia II - compreender a proposta de redagao e aplicar conceitos das varias areas de
conhecimento para desenvolver o tema, dentro dos limites estruturais do texto dissertativo-
argumentativo em prosa. Faz uso das features mais comuns ja abordadas por Amorim
e Veloso (2017) e Junior (2017) associadas a extragdo de caracteristicas de estruturas
argumentativas obtidas através da contagem de palavras que foram retiras do Dicionario
analdgico da Lingua Portuguesa(AZEVEDO, 1999). Um dicionario analégico retine palavras
em grupos de acordo com sua afinidade de ideias, partindo de conceitos para indicar seus
significantes linguisticos. Essas também faz uso do SVM para gerar um modelo baseado
regressao para aferir notas. Filho et al. (2018) ressalta que a desproporc¢ao da quantidade
de exemplos redagoes para cada nota pode ter efeitos negativos sobre o aprendizado
do classificador. Para contornar esse problema faz uso do algoritimo Synthetic Minority
Oversampling Technique(SMOTE) para balancear sinteticamente o balanceamento das

amostras.
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3.3 Reconhecimento de Entidade Nomeadas (NER)

Este trabalho estabelece um ponto além das regras gramaticas na correcao de
redagdo para a lingua portuguesa e também dos trabalhos de AES para o ENEM/INEP.
Adotamos um modelo de reconhecimento de entidades para avaliar se o aluno utiliza-se
de dados e fatos na elaboracao de sua redacao, ou se a estrutura do texto apresenta com
clareza tais elementos ao ponto que um sistema de NER treinado em outro dominio de

texto possa reconhecer tais estruturas.

Escolhemos um sistema de abordagem hibrida para lingua Portuguesa defendido
por (PIROVANI, 2019) que combina a técnica de Aprendizagem de Maquina Conditional
random fields (CRF)(LAFFERTY; MCCALLUM; PEREIRA, 2001) e uma estratégia
linguistica conhecida como gramatica local (LG) que é uma forma de representar as regras
da abordagem linguistica, formalismo introduzido por Gross (1999). "Gramaticas Locais
sao construidas manualmente e sdo uma forma de agrupar ou capturar expressoes que
possuem caracteristicas comuns, sejam elas sintaticas ou seméanticas, que tém sido usadas
em tarefas como NER e analise de sentimentos'(PIROVANI, 2019).

Pirovani et al. (2019) mostra a aplicagdo da técnica de NER em diversos contextos,
em texto de multiplos dominios. Estendendo essa proposta ao dominio de redagcao NER
vai para além da contagem de palavras e identificacao de classes gramaticais e do uso de

dicionarios abrindo espago para uso dos padroes comuns da lingua portuguesa.

Fazal, Dillon e Chang (2011) ja propunha a utilizagao da técnica de NER em sua
abordagem de AES denominada OzFEgrader. A proposta considera diferentes aspectos
do conteiido e do estilo: audiéncia, estrutura do texto, carater e cendrio, paragrafos,
vocabulario, estrutura da frase, pontuacao, ortografia, coesdo e ideias. Para modelar
relagoes lineares ou nao lineares entre atributos além do sistema de NER o OzEgrader
também emprega métodos como redes neurais artificiais e regressao nebulosa para avaliar

redagoes.

A abordagem utilizada nesse trabalho foi proposta em Alves et al. (2019) em
que foram utilizadas o reconhecimento de 5 categorias de NEs para avaliar as redagoes.
Os resultado obtidos para o reconhecimento de entidades e a predicdo de notas para a
Competéncia 3 nao utilizou nenhum texto do dominio de redagoes e obteve-se resultado

para prever pelo menos as notas da Competéncia III.

3.4 Avaliacdo de Juizes

Além de avaliar a redacdo é necessario pensar também nos avaliadores responséveis
por corrigir as redagoes. Como visto no Capitulo 1 o custo da correcao da redacao é

elevado e cada vez que os professores divergem em uma ou mais Competéncias, tendo uma
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diferenca de 80 pontos entre eles, esse custo aumentara, porque um novo avaliador sera
convocado a corrigir a redacao, e se prevalecer a diferenca um nova banca de avaliadores

serd formada.

Pensando também na figura do professor especialista que "ensinara'o modelo
a avaliar as redacoes ¢ de maxima importancia a qualidade dos avaliadores humanos,
pois influenciard diretamente nos modelos de avaliadores criados pelos algoritimos de
aprendizado de maquina. E importante que avaliadores apresentem alguma uniformidade

com outros avaliadores ao avaliar as redagoes.

O trabalho de Alves e Oliveira (2019) aborda um modelo estatistico para perfilagao
de avaliadores de redacao em um ambiente virtual de aprendizado. A abordagem discute
uma forma de quantificar o quao bem treinado um avaliador de redag¢oes é monitorando a

cada nova redacao corrigida pelo professor como ele se assemelha a avaliadores experientes.

A exemplo do trabalho de Matos (2014) que analisa avaliadores de maneira manual
em uma comparacao intraclasses e explicita o descompasso significativo na concordancia
entre avaliadores de redagao, mesmo utilizando critérios objetivos para a correcao de
redagoes do ENEM/INEP. Quando nao hé critérios definidos na avaliacdo de atividades
hé deficit na aprendizagem do educando(ARTER; CHAPPUIS, ).
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4 Arquitetura do Sistema

Propomos a utilizacao de uma arquitetura modularizada e escalavel para a extragao
de caracteristicas afim de que o sistema acompanhe o volume de redacoes a ser avaliado
como é possivel observar na Figura 2. Utilizando um software de contéiner Docker! para

virtualizagdo do sistema operacional e embarcando cada sistema desse ambiente.

Engenharia de Carateristicas

Broker de Correcao
h

ﬁnco de Redaca

Figura 2 — Arquitetura do sistema

O sistema de Broker de Corregao(BC) conhece a fungao de cada né e é responsavel
por fazer a leitura do banco de redagoes e disparar a cada no de sistema a operagao que
deve ser realizada. O BC também é responsavel por gerar os modelos de aprendizado de
maquina que sera usado para corrigir as redagoes. Por fim também avaliard novas redagoes

a partir do modelo gerado anteriormente.

Afim de que o sistema seja aperfeicoado e que os médulo desenvolvidos estejam
livremente disponiveis no seguinte repositério: <https://gitlab.com/Jamesasj/dissertacao
aes>. O mddulo de NER ¢é parte do trabalho de (PIROVANI, 2019) e seu cédigo fonte

nao sera disponibilizado neste projeto.

Nas préximas sessoes apresentaremos primeiramente o formato em que as redagoes
sao representadas dentro do sistema de AES apés a execugao da extragdo de caracteristicas.
Depois apresentamos cada sistema de extracao de caracteristicas suas técnicas e arquitetu-
ras. Também discorreremos sobre a arquitetura do BC e as operacoes de aprendizado de
maquina incorporado a ele. Por fim apresentamos as técnicas utilizadas para aferir uma

nota a partir do conjunto dos dados.

L https://www.docker.com/


https://gitlab.com/Jamesasj/dissertacao_aes
https://gitlab.com/Jamesasj/dissertacao_aes
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4.1 Representacao Vetorial

Para representar as redagoes adotamos o modelo vetorial proposto por Salton,
Wong e Yang (1975). O modelo vetorial é uma forma de interpreta¢do computacional de
documentos. Esse modelo se baseia na indexagao da frequéncia de termos, do inglés Term
Frequency - TF, obtidos a partir processamento do bag of words, conjunto de palavras

obtidas a partir dos documentos.

Adaptamos o modelo proposto para representar as caracteristicas apresentadas na
sessao anterior. No nosso modelo cada redacao r compoe um conjunto de documentos
R = {ry,72,r3,...,7r}. Cada redacdo r é composto por features f extraidas a partir
do modulo de engenharia de caracteristicas, que serd apresentado na Secao 4.2, assim

representamos uma redagdo como um vetor r; = {f1, fo, f3, .., fx}-

A redacgao passa a ser compreendida no espago vetorial, pois o vetor representa o
texto em formato numérico. Com os valores f para cada caracteristica k. Essa transformagao
é realizada para a entrada das redac¢oes nos algoritimos de aprendizagem de maquinas,
apresentados na Secao 4.3. A Figura 3 representa conceitualmente como a representacao das
redacoes apds a extracao das caracteristicas para a formacao do dataset para treinamento
e teste dos modelos. As redagoes analisadas sao incluidas na tabela de dados de acordo

com o que se deseja fazer.

<Cnnjurrtn de Redapdes

< Mova Redagdo

Figura 3 — Representagao da organizacao das caracteristicas do conjunto de redagoes

A Figura 4 mostra como sao organizadas as features para duas redagoes. Cada
uma delas ¢ separada por virgulas e cada um dos valores representa uma caracteristica
coletada pelos modulos de extracao de caracteristicas. Adiante, nas proximas sessoes, sao

apresentadas as carateristicas.
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tema_ 100__avaliado_ 11_ resposta ,20 ,28 28 |9 ,2 ,0 ,70 ,0 ,0 ,17
,8.,5.,9.,29 29 31 ,5,10.,7.,9 .27 ,0 ,0 ,0 ,0,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,1.0
,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0
,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0
,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0
,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,1.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0
,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0
,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0
,0.0 ,1.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,1.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0
tema_ 100__avaliado_ 13_ resposta ,33 ,23 ,27 ,14 ,2 ;1 ,66 ,0 ,0 ,10
3,5 ,13 ,21 .44 27 0,3 .,7 ,17 ;45,0 ,0 ,0 ,0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0
,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0
,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0
,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0
,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0
,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0
,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,1.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0
,0.0 ,1.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0 ,0.0

Figura 4 — Exemplo da organizacao das caracteristicas de duas redagoes.

4.2 Engenharia de Caracteristicas

Desenvolvemos um AES baseado nas caracteristicas disponiveis na literatura.
Usaremos duas classes de caracteristicas como esta disposto na Figura 5 as caracteristicas
de linguistica e a de contetido. A Figura também mostra as sub-divisdes destas duas classes
classicas do sistemas de AES (ATTALI; BURSTEIN, 2006).

NER

Sofisticagao Lexica

> Gramatica

Ortografia

Figura 5 — Caracteristicas extraidas pelo AES

Estas classes de caracteristicas sao usadas nesse trabalho para descrever a qualidade
da escrita do aluno e através da extracao automatica e da selecao de um modelo de

aprendizado que avaliara as redacgoes. Atributos como sofisticagao 1éxica, erros gramaticais,
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pontuacao, diversidade léxica sao as subclasses das features de linguistica.

No segundo grupo de caracteristicas trabalharemos o reconhecimento de contetido do
texto utilizando o NER para identificar elementos no texto que sejam entidades do mundo
real. Existem outras classes e subclasses que ainda sao passiveis ou de implementacao, ou
de adaptacao para a lingua portuguesa. Podemos encontrar uma relagao extensa com mais
classes de caracteristicas no trabalho de Zupanc (2018). Cada caracteristica que foi usada

nesse trabalho com sua respectiva subclasse ¢ apresentada na Tabela 5.

4.2.1 Caracteristicas Linguisticas

Os atributos da classe da linguistica buscam descrever os aspectos de sofisticacao

léxica, identificar os erros de gramatica e os erros ortograficos dispostos na redacao.

A extragao de sofisticagao léxica obtém caracteristicas gerais que demostram,
por exemplo variabilidade do vocabulario do estudante, quantidade de paragrafos que foi
produzida, quantidade de palavras no texto. Para isso utilizamos a andlise a partir do
OpenNLP.

Para avaliar a Gramatica utilizamos o programa Cogroo (SILVA, 2013). A andlise
da gramatica consiste em avaliar se a redacdo submetida obedece ao conjunto de regras
que regem o uso da lingua portuguesa. Cada regra se torna uma caracteristica que sera
usada no modelo e caso a regra seja ofendida na redacao sera contabilizada no vetor de

caracteristicas. O C'oGroo reconhece 124 regras gramaticais da lingua portuguesa.

A anélise da Ortografia consiste em avaliar a quantidade de palavras nao reconhe-
cidas por um dicionario dentro do texto. Utilizamos nesse trabalho o dicionario Hunspell.
Por fim essas quantidades, de informacao do texto e dos erros apontados pelo Cogroo e

Huspell sao adicionados ao vetor da redagao apresentado na Figura 4.

4.2.2 Conteldos da Redacao

Em nosso trabalho avaliamos a quantidade de entidades que podem ser encontradas
no texto a partir do sistema proposto por Pirovani (2019) denominado CRF+LG. Quanti-
ficamos cada tipo de entidade reconhecido pelo sistema. Em uma visao geral a maioria
dos trabalhos para a lingua portuguesa as abordagens utilizando software de NLP tais
como coGroo ou UNITEX identificam apenas a presenca de um pronome no texto. Nossa
abordagem diferencia-se das demais a partir do momento que é a abordagem do CRF+LG

é capaz de qualificar as NEs.

Além disso, como apresentado na Tabela 5, podemos avaliar as caracteristicas pelas
suas proporg¢oes apresentadas no texto. Avaliando se um aluno que apresenta um volume
muito superior de informagoes e fatos tera mais sucesso do que um aluno que nao apresente

nenhuma entidade.
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Sofisticacao Léxica PoS tag
1. #palavras, 17. adj
2. #palavras tnicas, 18. adv
3. #sentencas, 19. art
4. #paragrafos, 20. conj-c
5. sentencas > 70 palavras, 21. conj-s
6. #palavras/#sentencas, 22. ec
7. #sentencas/#pardgrafos, 23. n
Entidades Nomeadas 24. num
8. #entidades PESSOA, 25. pp
9. #entidades LUGAR, 26. pron-det
10. #entidades VALOR, 27. pron-indp
11. #entidades TEMPO, 28. pron-pers
12. #entidades ORGANIZACAO, 29. prop
13. #NEs, 30. prp
14. #NE/#palavras, 31. punc
15. #NEs/+#tsentengas, 32. v-fin
16. #NEs/#paragrafos, 33. v-ger
34. v-inf
35. vp
36. v-pcp
Ortografica Gramatica
37. #erros ortograficos 39. #erros gramaticais,

38. #erros ortograficos/#palavras

40

. fterros gramaticais/#palavras

41-164 Regras Gramaticais do CoGroo
(SILVA, 2013), disponiveis no Apéndice

A,

# = "quantidade de"

Tabela 5 — Resumo das Caracteristicas de linguistica e conteiiddo implementadas no sistema
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4.3 Avaliacao de Redacao

Apos a extragao de caracteristicas todos os vetores de redagdo sdo submetidos ao
BC. Nesse médulo serd gerado o modelo responsavel por avaliar as redagoes. A Figura 6
mostra o pipeline que sera executado para treinamento de modelos e avaliagao de novas
redagoes. Quando uma nova redacao for submetida ao BC sera ele o responsavel por avaliar
e devolver ao emissor a nota da redagao e as respectivas inconsisténcias anotadas pelos

modulos de extracao de caracteristicas.
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4.8. Awvalia¢io de Redagio
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A extragdo de caracteristicas foi abordada na secao anterior, agora explanaremos
as etapas do processo de avaliagao da redacao. O problema de avaliacdo de redacao pode
ser descrito como um problema de classificacao de documentos, onde desejamos avaliar a
qualidade da redacao submetida a partir das caracteristicas extraidas do texto. Existe uma
vastidao de algoritimos desenvolvidos que buscam qualificar documentos automaticamente

e muitos foram desenvolvidos na area de pesquisa de aprendizado de maquina.

Como vimos na Secao 2 nossa abordagem faz uso de algoritimos supervisionados
para avaliacao de redacoes. Algoritimos supervisionados consistem basicamente em treinar
modelos a partir de redagoes pré-classificadas por avaliadores humanos. Com essas redagoes
pré-classificadas, ja em formato vetorial, podemos treinar o avaliador automatico como

detalhado a seguir:

Separacao das redacoes em conjuntos de treinamento e de teste;

selecao das caracteristicas;

e treinamento do avaliador;

avaliacao do modelo treinado;

Avaliar novas redac¢oes com modelo treinado.

Podemos definir nosso problema formalmente como dado uma colecao R de redagoes
e um conjunto C' = ¢y, ¢, ..., cr de L notas possiveis com suas respectivas avaliagbes, um
classificador de redagoes é uma funcao binaria F': RxC — 0,1, uma funcao que atribui
um valor 0 ou 1 para cada par [rj, ¢, tal que r; € R e ¢, € C. Se o valor atribuido for
1, dizemos que a redacao r; foi avaliada com a nota c,. Se o valor for 0 dizemos que a

redacao dizemos que redagao r; nao foi avaliada com a nota c,.

Treinamos um modelo para cada Competéncia da redagdo do ENEM/INEP que
abordamos nesse trabalho. Logo temos a restricao de que cada redacao r; pode ser avaliado

apenas com uma Unica nota c,,.

A etapa de separacao é basicamente reserva de uma parte do conjunto R das
redagodes que foram previamente avaliadas por avaliadores humanos para avaliagdo do
modelo gerado denominamos esse sub-conjunto de Rts. Uma vez que as notas C' para esse
sub-conjunto de R é conhecido podemos comparar a nota do avaliador humano com a nota
dada pelo AES treinado uma vez que o modelo gerado nao conhece nenhuma das redagoes
previamente reservadas do conjunto inicial. Denominamos o conjunto remanescente de
Rtr e este sub-conjunto sera usado para treinamento do AES. A seguir nas proximas
segoes descrevemos os detalhes das demais etapas de treinamento do AES usando estes

sub-conjuntos gerados.
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4.3.1 Selecdo de caracteristicas

Essa etapa consiste em identificar quais caracteristicas f; das redacoes r; que
melhor representem redacoes com a nota c¢,. Segundo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO,
2011) um espago de caracteristicas muito grande pode tornar os modelos pouco préticos

pois a avaliagao de novas redagoes se tornaria em um processo muito lento.

A descoberta de padroes nas caracteristicas extraidas do texto é um passo impor-
tante nao s6 para reduzir o nimero de features, mas também para aumentar a eficiéncia
e a acertividade da avaliagdo de redagdes (RAYMER et al., 2000). Gerando assim novo

conjunto de redagoes que tem apenas as features relevantes, que explicam cada nota.

Modelamos o processo de selecao de caracteristicas como um problema de otimizagao
das métricas de classificacdo. Para otimizar os resultado adotamos a técnica de Algoritmo
Genético (Genetic Algorithm - GA) (GOLDBERG, 1989). A técnica é inspirada no processo
de selecao natural focada para os processos de busca e otimizacao, aplicando técnicas
de hereditariedade, mutacao e selecao. Pelo processo observador por Charles Darwin na
natureza onde por meio de muitas geragoes, populagoes de uma mesma espécie evoluem
de acordo com os principios da sele¢ao natural (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA,
2015).

Nossa abordagem consiste em inicialmente gerar aleatoriamente uma populacao V'
de vetores binarios v, com o tamanho £ do nimero de caracteristicas. Quando a posi¢ao
k do vetor v, correspondente a caracteristicas for igual a 1 a caracteristica serd mantida
no conjunto R e de seus sub-conjuntos. Quando v, na posicao k for 0 a carateristica na

posicao correspondente sera removido do conjunto R e de seus sub-conjuntos Rts e Rtr.

Uma vez executado o treinamento e avaliacao de toda a populacao de V' teremos o
resultado da métrica de avaliagdo do modelo, exposta na Secao 2, para todas as combinagoes
feitas aleatoriamente nessa primeira populagao, chamaremos aqui essa métrica obtida de
aptidao. A métrica indica o quao bem o cromossomo v, da populacao consegue avaliar uma
redacao. Quao maior a aptidao do cromossomo melhor. A etapa de avaliagao é detalhada
na préxima Secao. Sobre essa populagao é realizado processo de escolha de cromossomos

para uma nova iteracao de selecao de caracteristicas e avaliacao de modelos.

A nova populagao é gerada a partir de trés operacao bésicas de um GA. A primeira
¢ chamada de selecao, serao escolhidos alguns cromossomos da populagao atual e serao
incluidos da nova populacao. Essa escolha pode se dar por avaliar a por¢ao mais apta de
cromossomos, de maneira estocastica, elitismo, entre outros meios. A segunda operacao
¢ a combinagao entre pares de cromossomos, onde ocorre troca de um ou varios genes
dando origem a um novo vetor. E a terceira operacao é a mutacao que consiste em alterar

probabilisticamente um ou varios genes de um cromossomo.

Apoés a geracao dessa nova populagdo teremos uma nova iteragdo de treinamento e
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avaliacao da aptidao dos cromossomos. Esse processo ocorre até que se alcance o nimero
de iteragoes definido na parametrizagao inicial. Vale ressaltar que quanto maior for aptidao
de um cromossomos maior sera o custo computacional, uma vez que aptidao tende a

aumentar com aumento do nimero de iteracoes.

4.3.2 Avaliacao de modelo com Cross-Validation

Apos escolhermos as caracteristicas que serdao usadas no treinamento no modelo do
AES e efetivamente executar os algoritimos de aprendizado de maquina sobre o conjunto
de redagoes devemos langar mao de técnicas que avaliem o modelo e forne¢a uma medida
de confiabilidade sobre este avaliador. Também conhecida como rotagao de estimacgao
a validagao cruzada (em inglés Cross-Validation) é adotado com método padrao para
garantir a validacdo estatistica dos resultados de classificagdo dos modelos de aprendizado
de maquina. Kohavi (2001) define formalmente o processo de k-fold cross wvalidation
como a sub-divisao aleatéria do conjunto Rtr em k sub-conjuntos mutuamente exclusivos

Rtry, Rtry, ..., Rtr, com um tamanho aproximadamente igual.

Entao comegamos um processo de treinamento e teste k vezes; cada rodada 6 €
1,2,...,k sao treinados com Rtr Rtry e testados com Rtrg. O cross-validation avaliara
o modelo sobre os resultados de todas as rodadas. Vale ressaltar que nesse processo o

conjunto de teste Rts nao sera utilizado. S6 sdo usados os dados de treinamento.

4.4 Meétodos de Aprendizado Supervisionado

Dentro da arquitetura apresentada na Figura 2 temos o BC que centraliza as
features dos textos e também nos fornece o pipeline de treinamento de um avaliador
automatico de redagao apresentado na Figura 6. Dentro do BC também ficam os métodos
de inteligéncia artificial que geraram os modelos de AES. Nessa se¢ao apresentamos os

modelos que foram incluidos dentro do BC.

Podemos classificar os algoritimos de inteligéncia artificial em trés classificagoes
quanto ao seu modelo de aprendizado (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011). A
primeira classificacao sdo os métodos baseados em aprendizado supervisionado que requer
uma funcao de aprendizado dos dados de treinamento. Nos sistemas supervisionados o
especialista humano treina o algoritmo com uma quantidade de dados para atuacao desse
na tarefa. O segundo sao os modelos baseados em aprendizado nao supervisionado tidos
com independente de exemplos classificados por especialistas, nenhum dado de treinamento
¢é fornecido para aprendizado. Por fim temos o aprendizado semi-supervisionado que
combina uma quantidade pequena de dados rotulados com uma porc¢ao maior de dados

nao rotulados para melhorar a predicao.
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A esséncia do desafio de avaliar redacgoes estda em imitar avaliadores humanos ao
dar notas para cada Competéncia, assim utilizaremos na nossa proposta modelos que se
furtam do aprendizado supervisionado. Aproveitamos o conhecimento que sera adquirido
a partir de redagoes corrigidas por avaliadores humanos. A seguir descrevemos alguns

métodos utilizados em nosso experimentos.

4.4.1 Regressao Linear

O primeiro algoritimo aplicado no nosso modelo foi a regressao linear pela sua
simplicidade e sua ampla aplicagdo em diversos outras abordagens (AMORIM; CANCADO;
VELOSO, 2018) e também outros idiomas (PAGE, 1994; LANDAUER; LAHAM; FOLTZ,
2003; ATTALI; BURSTEIN, 2006; MILTSAKAKI; KUKICH, 2004; FAULKNER, 2014).
Definimos como exemplo a Figura 7 onde gostariamos de predizer uma nota Y dado um

quantidade de erros ortograficos X.

20- @

0.0- o

4 8 12
Erros Ortograficos

Figura 7 — Exemplo de regressor linear para uma caracteristica.

Observando a Figura 7 logo percebemos que y, onde y € Y, vemos que as notas
vao reduzindo a medida que os erros ortograficos aumentam. Um modelo razoavel para
E(Y|z) pode ser:

EY|z) = pu(x) =a+ px (4.1)

Ou seja as notas sao uma func¢ao linear dos erros ortograficos. Podemos deduzir uma
regressao linear pressupoe um « e um S que explique a relagao linear entre X e Y. Sabemos
que « representa o intercepto, o ponto onde a reta exposta na Figura 7 corta o eixo das
ordenadas, e 3 o coeficiente angular, que é o quanto a média das notas Y varia a medida

que os erros ortograficos aumentam X.

4.42 K-Nearest Neighbor (KNN)

Também utilizamos nesse trabalho o método K-NN para aferir notas de redagao.

No método do K-NN o conjunto de dados ¢ armazenado, quando houver uma nova redacao
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ela sera comparada com todos as redagoes do conjunto de treinamento para identificar os
k vizinhos mais préximos, mais semelhantes de acordo com alguma métrica. As métricas

mais utilizadas sao a Fuclidiana e de Manhattan.

Considere o exemplo a baixo onde um conjunto de redagoes ficticias representadas
na Figura 8a. Para fins de exemplo temos duas notas possiveis neste conjunto de redagoes

e uma nova redacao para ser avaliada pelo modelo.

Nota

g
£ A 1
3o- A A s
E A B Novo
A
3 m A A
A
25 50 75
Erro.Ortografico
(a) Conjunto de redagao
o
g Nota
£ A 1
SG, A A s
E A Novo
A
3 A

25 50 75
Erro.Ortografico

(b) Delimitagao dos k vizinhos mais préximos

Figura 8 — Three simple graphs
Para avaliar um conjunto o método K-NN consiste nos seguintes passos:

1. Calculo da distancia do novo registro a cada um dos registros existentes no conjunto
de redagoes.

2. Identificacao das k redagdes do conjunto que apresentem menor distancia em relagao
a nova redacao.

3. Apuracao da nota mais frequente entre os K registros identificados na etapa anterior.

Supondo que queremos encontrar os K vizinhos mais préximos sendo K = 3,
mostramos na Figura 8b os trés elementos mais préximos ao novo registro delimitado pelo
algoritmo K-NN. Ao avaliar a classe com maior ocorréncia, delimitada pelos 3 vizinhos
mais préximos, diremos que a nova redacao tem nota 1.5. Durante a pesquisa utilizamos

K-NN apenas no conjunto de redagoes para avaliar a Competéncia I.
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5 Experimentos e Resultados

Neste capitulo detalhamos os experimentos realizados com o modelo proposto no
Capitulo 4. Detalharemos o conjunto de redagoes utilizadas nesse trabalho. Logo depois
discutimos os resultados obtidos e comparamos com outros trabalhos que avaliaram as

mesmas competéncias.

5.1 Base de Dados

A base de dados desse trabalho é composta por redagoes extraidas do banco de
redagoes do UOL. As redagoes coletadas do portal (UOL, 2019) também foram utilizados
nos trabalhos de Jinior (2017) e Amorim, Cangado e Veloso (2018), Amorim e Veloso
(2017).

Nas redagoes do ENEM/INEP as notas das competéncias sao dadas entre 0-200 com
interpolacgoes de 50, as redagoes que usamos nos experimentos realizados nesse trabalho as

notas estao entre 0-2 com interpolacao de 0.5.

Obtemos um total de 2211 redacoes cada redacao teve em média 307.33 palavras e
11.26 sentencas. Os alunos também escrevem em média 5.52 pardgrafos. No conjunto de

redacoes 100% dos textos apresentam erro ortograficos ou erros gramaticais.

Na execucao dos experimentos seguimos os métodos adotados por Fonseca, Medeiros
e Kamikawachi (2018), Amorim, Cancado e Veloso (2018), Junior (2017) e removemos
as redacoes que foram zeradas, para mitigar ruido causado por elas no processo de
aprendizagem de maquina. Nas regras do ENEM/INEP sdo determinados 5 motivos pelos
quais uma redacgao deva ser zerada. Assim nds nao usaremos as redagoes nota zero do

nosso conjunto de redagoes pois podem introduzir ruido nos modelos de AES.

5.2 Experimentos Realizados

Para cada Competéncia realizamos experimentos e comparamos os resultados
obtidos entre os experimentos. Depois comparamos os resultados obtidos com outros
modelos descritos na literatura disponivel. Nossa base de dados extraida do portal UOL
é comparada com os resultados obtidos por Junior (2017) para a Competéncia I e para
os trabalhos de Fonseca, Medeiros e Kamikawachi (2018) e Amorim e Veloso (2017)

comparamos os resultados tanto para a Competéncia I quanto para a Competéncia III.

A Tabela 6 apresenta os experimentos realizados para a Competéncia I. Combinamos

as caracteristicas e métodos propostos na Sessdo 4 para criar um modelo de AES para as
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Competéncia I. Para encontrar os erros ortograficos das redagoes utilizamos o dicionario
Hunspell. E a extragdo gramatical utilizamos o revisor Cogroo. Avaliamos quais as classes
sao de maior relevancia para cada uma das Competéncias avaliadas através da combinacao
de features utilizando GA.

Tabela 6 — Resumo dos Experimentos Realizados

SCGA Gramatica Ortografia Léxico Redacgoes

Zeradas
Nao Sim Sim Sim Sim
Sim Sim Sim Sim Sim
Nao Sim Sim Sim Nao
Sim Sim Sim Sim Nao

SCGA: Selegao de Caracteristicas GA

Para a Competéncia III realizamos os experimentos na Tabela 7. Os Experimentos
foram utilizados afim de relacionar as features obtidas pelo sistema de NER. Também
removemos as redacgoes zeradas para remover as inconsisténcia causadas por estes tipos de

redacoes.

Tabela 7 — Resumo dos Experimentos Realizados

SCGA NER Gramatica Redacgoes

Zeradas
Nao Nao Sim Sim
Sim Nao Sim Sim
Nao Sim Sim Sim
Sim Sim Nao Sim
Nao Sim Nao Nao
Sim Sim Sim Nao

SCGA: Selegao de Caracteristicas GA

5.3 Experimentos para Avaliacao da Competéncia |

Em nossa primeira sessao de experimentos queremos avaliar o modelo proposto
para a avaliagdo da Competéncia I. Nao utilizaremos as caracteristicas de contetdo pois
a Competéncia I visa avaliar o conhecimento das regras que regem a lingua portuguesa.
Nossa hipotese é que existe uma correlacao entre os atributos e as notas dadas a cada
redacao, e com a selecao de atributos mais importantes, igualar ou melhorar os resultados
obtidos por Amorim e Veloso (2017), Fonseca, Medeiros e Kamikawachi (2018) e Junior

(2017) para a Competéncia I.

A andlise exploratéria das carateristicas da Tabala 8 mostra a relevancia de algumas
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features extraidas para Competéncia I. Observamos que a média erros ortograficos tem

uma relacao inversa a nota da redacao.

Tabela 8 — Propriedades do conjunto de redacao para a Competéncia I

Notas 0 0.5 1 1.5 2
Redagoes 67 324 673 458 152
Média Palavras 220.55 236.68 264.52 290.30 298.66
Média Pardgrafos 5.25 5.31 5.38 5.46 5.59

Média Erros Gramaticais  1.72 2.11 1.81 1.75 1.53
Média Erros Ortograficos  2.76 1.73 1.33 1.19 0.94

Ao aprofundar a andlise sob a ética dos erros ortograficos na Figura 9. Apesar
das relagdes encontradas na Tabela 8 mesmo as redagoes que foram zeradas nao tiveram

nenhum erro ortografico encontrado pelo Hunspell.

Figura 9 — Proporcao de notas pela quantidade de erros ortogréaficos no texto.
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Essa pequena parte inconsistente é provocada principalmente pelo dicionario que
nao reconhece algumas palavras, ou que nao reconhece palavras fora de contextos. Ainda
hé as redagOes que estao escritas corretamente, entretanto fogem ao tema proposto no
enunciado, ou recaem em qualquer outra regra para zerar uma redacao disposta na Sessao
1. Como consequéncias da utilizagdo dessas redacoes na criagao de um modelo, o modelo

torna-se inconsistente ao dar notas as novas redagoes.

A Figura 10, a seguir, mostrar os resultados do experimento para a Competéncia I.
Podemos observar a diferenca entre modelos que utilizam as redacoes zeradas e sem essas

redagoes no modelo.

Em um primeiro olhar sobre os resultados vemos que o Regressor tem um melhor

resultado que as estratégias que utilizaram KNN, mesmo quando as redacoes zeradas
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Figura 10 — Resultado dos experimentos propostos para Competéncia |
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sao removidas do dataset. Comparando as estratégias de Regressao Linear com selecao

de caracteristica com GA temos melhor resultado para a concordancia com QWK com

0.7484.

5.4 Experimentos para Avaliacao da Competéncia lll

Passamos agora aos resultados obtidos com os resultado obtidos com a proposta
de abordagem para a correcdo da Competéncia III. Nossa hipotese é que uma boa redagao
conter citacoes de pessoas, locais, fatos, dados ou acontecimentos para fundamentacao da

argumentacao.

Para identificarmos essas entidades nomeadas utilizamos o modelo proposto por
Pirovani (2019), que reconhece até 10 entidades nomeadas. Na nossa abordagens adotamos
apenas 5 entidade nomeadas utilizadas no trabalho Pirovani et al. (2019), combinado ao

modelo proposto no trabalho proposto por Alves et al. (2019).

Na Tabela 9 noés exibimos a média de NEs por cada classe de nota da redacao
modelo ENEM /INEP. Podemos notar uma sensivel diferenca entre a média de entidades

entre as notas mais baixas e as mais altas.

Nossa premissa inicial é que para a Competéncia III tem pouca ou nenhuma relagao
com a ortografia ou com a graméatica apresentada na redacdo, uma vez que sua tematica é
relacionada a apresentar o uso de dados e informagoes para tomada de decisdo da situacgao

problema apresentada.

Durante a execucao dos experimentos criamos algumas combinacoes de features na
criacao dos modelos. Na Figura 11 mostramos os resultados da execucao dos experimentos
da Competéncia I1I. Ao executar o experimento NERCalculate, que tem uma combinacao

entre as features gramaticas, ortograficas e o conteiido da redagao, com um QW K = 0.715.

A regra de avaliagao da Competéncia III nao demostrar ter relagao direta com a

ortografia e com a gramatica, entretanto ao executar os experimentos podemos notar que
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Tabela 9 — Propriedades do conjunto de redagao para a Competéncia 111

Notas 0 0.5 1 1.5 2
Redacgoes 142 598 531 296 108
Média Palavras 222.15 244.83 278.65 293.71 325.56
Média Paréagrafos 5.30 5.29 5.45 5.55 5.57
Média Erros Gramaticais 1.89 1.88 1.79 1.69 1.95
Média Erros Ortograficos 1.99 1.37 1.29 1.36 1.26
Média Citagao Pessoas 0.77 0.51 0.51 0.62 0.61
Média Citagao de Tempo 0.52 0.49 0.52 0.61 0.74
Média Citagao de Locais 0.80 0.93 0.94 1.17 1.23
Média Citacao de Valores 0.37 0.38 0.44 0.46 0.48

Média Citagao de Oraganizagdes  0.27 0.47 0.47 0.68 0.85

Figura 11 — Resultado dos experimentos propostos para Competéncia II1
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os resultados obtidos usando essas caracteristicas, sao os melhores resultados dentro os

experimentos realizados.

5.5 Comparacao com Abordagens Apresentadas na Literatura

Os resultados da abordagem do RL e do RL+GA foram comparados com outros
trés sistemas de AES para lingua portuguesa. Ressaltamos que nenhum dos resultados
apresentados nesse trabalho ndo levam em consideracao o a distancia de 0.5 entre a nota

do sistema e a nota do especialista apresentado no trabalho de Junior (2017).

A primeira proposta a ser comparada é a abordagem de Junior (2017). A bordagem
usa a métrica MAE para mensurar a qualidade do AES. Como é possivel observar na
tabela 10 que os resultados obtidos com RL4+GA e RL superaram os resultados obtidos
pela abordagem Junior (2017) com a utilizagdo de PSO e SVM e usa como base de dados
as redagoes UOL.

Também comparamos com os trabalho de Fonseca, Medeiros e Kamikawachi (2018)
e Amorim, Cangado e Veloso (2018), entretanto a métrica de comparacao que usaremos sera

o QWK. Na Tabela 11 comparamos os resultados obtidos e em se tratando de concordancia
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Tabela 10 — Comparacao do Resultado com a métrica MAE para a Competéncia 1

Modelo MAE
RL + GA 0.3042
RL 0.3089
Junior (2017) 0.3107
KNN 0.3479

o modelo RL+GA os resultado se mostram superiores as abordagens da literatura.

Ressaltamos que o trabalho de Amorim, Cangado e Veloso (2018) utiliza a mesma
fonte de redagoes UOL. Ja o trabalho de Fonseca, Medeiros e Kamikawachi (2018) utiliza

um banco de redagoes privados, nao disponivel para a comunidade.

Tabela 11 — Comparacao do Resultado com a métrica QWK para a Competéncia 1

Modelo QWK
RL + GA 0.7484
RL 0.7017
Fonseca, Medeiros e Kamikawachi (2018)  0.676
KNN 0.5184
Amorim, Cangado e Veloso (2018) 0.315

Na Tabela 12 compara os resultado obtidos para a Competéncia III o resultado
obtido com a utilizacdo do método RL4+GA supera os métodos utilizados em outra
abordagens. Por hora nao existem trabalhos focados unicamente na Competéncia III,
comparamos nossa proposta com trabalhos que tem tentam exprimir um modelo que avalie

todos as competéncias com as mesmas features.

Tabela 12 — Comparacao do Resultado com a métrica QWK para a Competéncia 3

Modelo QWK
RL + GA 0.619
Fonseca, Medeiros e Kamikawachi (2018)  0.508
Amorim, Cangado e Veloso (2018) 0.2679

Os resultados de Fonseca, Medeiros e Kamikawachi (2018) levam em consideragao
um dataset com 16 mil redacées, um conjunto superior aos utilizados neste e em outros

trabalhos apresentados.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nesta sessao apresentamos um resumo das principais contribuigoes listadas na

Sessao 1.

6.1 Conclusao

Mais de 5 milhdes de redagoes sao avaliadas durante o ENEM. O evento é visto por
muitos estudantes como a oportunidade de adentrar no ensino superior. Com essa visao
da importancia da prova para os alunos ¢ importante que os critérios de avaliagao sejam
os mais claros possiveis e que a correcao seja imparcial e haja uma coeréncia minima entre
os avaliadores por conta das consequéncias financeiras e académicas para os alunos caso a

nota dada seja destoante ou insuficiente.

Primeiramente apresentamos uma proposta de modelo que que busca dar conti-
nuidade ao trabalho de Junior (2017). Como resultado deste novo modelo melhoramos o
avaliador automatico pelo modelo e também superamos resultados comparado a Fonseca,
Medeiros e Kamikawachi (2018) que tem um dataset superior aos outros trabalhos que se

propoem a automatizar o processo de corre¢ao de redagoes para a Competéncia I.

Por fim contribuimos com a avaliacao da Competéncia III com a proposta inicial
de avaliar se as redacoes submetidas contém elementos textos que denotem a presenca de
entidades nomeadas como pessoas, organizacao, obras, acontecimentos, entre outros. Para
isso foram anotadas por humanos 110 redacao afim de incluir um novo dominios textual

utilizando as técnica proposta no trabalho de Pirovani et al. (2019).

A abordagem para correcao da Competéncia III mostra resultados superiores
aos obtidos em outros trabalhos (AMORIM; CANCADO; VELOSO, 2018; FONSECA;
MEDEIROS; KAMIKAWACHI, 2018), obtendo como resultado qwk = 0.6 removendo do
treinamento avaliagoes cujo a nota dada foi 0, e também um qwk = 0.43 levando em conta

as redagoes zeradas.

6.2 Trabalhos Futuros

Por fim para melhorar os resultados apresentados algumas possibilidades para

futuras pesquisas afim de ampliar o conhecimento sobre AES para a lingua portuguesa:

I. Avaliar massivamente os avaliadores que dao notas as redagoes, uma vez que suas

discordancias sao evidenciadas por modelos estatisticos. A valiar quais avaliadores
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IT.

I1I.

colaboram com uma uniformizacao de avaliacdo melhora o conjunto de treinamento
do modelo, uma vez que o papel de um avaliador automéatico ¢ imitar um humano

ao dar notas;

aperfeicoar a detecgdo de redagoes que fujam ao tema proposto, ou uma redacao que
apresente elementos que possa zera-la. Um modelo capaz extrair tais caracteristicas

ou inferir essa situacao poderia servir de peso para o modelo atual;

melhorar as ferramentas e extracao de caracteristicas tais como reconhecimento de
entidades nomeadas em redagoes ampliando o conjunto de dados de treinamento e
ampliando a biblioteca de gramatica local para esse dominio. Aprimorar ainda mais

o reconhecimento de erros de concordancias, gramaticais e ortograficos;
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