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Resumo

O processo de avaliagao é uma etapa basica que compde a verificacdo de aprendizagem
e garante o andamento do ensino conforme o curriculo previsto. Dentro da avaliacao
de aprendizagem, as questoes discursivas sao comumente utilizadas para desenvolver o
pensamento critico e as habilidades de escrita. Com maior quantidade de estudantes, o
professor precisa adaptar seus métodos de ensino, sem tornar a avaliacdo um fator limitante.
Alinhado a isso, existe em sua totalidade uma grande quantidade de material, mesmo
que a producao individual do estudante seja pequena. Apesar da quantidade, o professor
precisa analisar em detalhes cada uma das respostas dos estudantes para identificar gaps na
aprendizagem. Deste modo, a ado¢do de métodos de suporte educacional busca a melhoria
da capacidade analitica desse professor, impactando diretamente o acompanhamento do
aluno. Neste trabalho apresentamos um modelo de Active Learning para classificacao de
documentos educacionais, em especial a avaliacdo de respostas discursivas curtas. Para isso,
combinamos métodos de agrupamento e classificacao com enriquecimento textual de forma
gramatical, morfolégica, semantica, sintatica, estatistica e sequencial para identificacdo dos
padroes de respostas. Enquanto o sistema detecta os padroes textuais que se aproximam do
modelo de correcao do professor, este tem menor esfor¢o de correcdo e maior suporte para
seu modelo avaliativo. Para teste desse modelo, utilizamos um total de 65875 respostas
curtas dentre 255 questoes da literatura, alcancando em média accuracy de 79% e F1

ponderado de 78% em relacao aos avaliadores humanos.

Palavras-chaves: Avaliagao Automaética de Questoes Discursivas. Active Learning, Pro-

cessamento de Linguagem Natural. Sistemas de Apoio ao Tutor. Classificacao de Texto.






Abstract

The evaluation is a basic step that composes the learning assessment and guarantees
progress through the planned curriculum. On learning assessment, the application of
open-ended questions contributes to developing critical thinking and writing skills. The
tutor must adapt your teaching methods at a large scale, avoiding assessment overload.
Even though small documents, the answer collection produces a large corpus. Meanwhile,
the tutor should analyze details inside these answers to identify potential learning gaps.
Therefore, the adoption of educational supporting methods aims to improve the teacher’s
analytical capacity and, consequently, intensify monitoring of the student’s learning. Over
these studies, we present an Active Learning model for educational document classification,
specifically for Short Answer Grading problems. For this purpose, we combine clustering and
classification models for pattern recognition with grammatical, morphological, semantic,
syntactic, statistical, and sequential analyses for textual enrichment. The system aims to
approximate the textual patterns to the tutors’ evaluation criteria, reducing their effort
and supporting the learning assessment. We apply our method to 65875 students’ answers
among 255 questions found in Short Answers Graders’ literature. According to the human

graders, our proposal achieves an average accuracy of 79% and a weighted F1 of 78%.

Keywords: Automatic Short Answer Grader. Active Learning. Natural Language Pro-

cessing. Tutor Support Systems. Text Categorization.
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1 Introducao

A Classificacdo de Documentos é uma abrangente area de estudo que tem caracte-
ristica multidisciplinar. Considerando a quantidade de documentos em larga escala, essa
area é parte fundamental para reducao de esfor¢o de avaliagdo e aumento exponencial da
capacidade analitica humana. Esses estudos compreendem formas de rotular documentos
pela caracterizacao de seu conteido de forma objetiva ou subjetiva. A subjetividade da
classificagdo ¢ algo que torna ainda mais complexa a analise, pois os documentos individu-
almente podem nao representar o contexto geral ou garantir a semantica exata dos termos
que o compoem. Por isso, a categorizagao envolve um processo mais complexo do que a

simples identificagdo de termos que estdo diretamente associados a uma classe.

No contexto educacional, a avaliacao de questoes discursivas é um tépico da
Computer-Assisted Asssessment (CAA) (BOGARIN; CEREZO; ROMERO, 2018). Os
estudos em CAA combinam a profundidade textual encontrada nas técnicas de Proces-
samento de Linguagem Natural (NLP) com o vinculo entre o contetdo e as categorias
inerentes a Classificacdo de Documentos. Nessa linha de estudo, encontramos como princi-
pal caracteristica a identificacao do contetido textual relevante para atribuicao de notas e
producao de feedbacks. Em outra perspectiva, temos o alinhamento da expectativa de nota
do professor com seu padrao avaliativo. Entao, a nota ideal envolve o reconhecimento do

contetdo relevante e a forma que o professor atribui notas para ele.

A avaliacdo é uma etapa basica do ensino, inclusive empregada para garantia
da eficiéncia da aprendizagem. Por meio do método avaliativo, o professor mensura a
proficiéncia dos alunos no contetiido ministrado. A proficiéncia envolve avaliar o raciocinio
segundo a capacidade de resolver problemas, tomar decisoes e realizar inferéncias sobre o
assunto (CASIRAGHI; ALMEIDA, 2017). O papel da avaliagao, portanto, é diagnosticar,
apreciar e verificar o aprendizado dos alunos para que o professor atue no processo de
formagao de modo a consolidar seu método de ensino (OLIVEIRA; SANTOS, 2005).
Portanto, por meio das avalia¢oes, o professor observa o progresso dos alunos ao assimilar
os conteudos. Com a aplicacao dessas avaliagoes, o professor pode observar a integragao
dos materiais pedagogicos em sala de aula, para reformulagao e aperfeicoamento das
dindmicas de ensino. Através das atividades, o acompanhamento da disciplina e o apoio ao

educando estabelecem meios de reformular e controlar o processo de ensino-aprendizagem

(BARREIRA; BOAVIDA; ARAUJO, 2006).

Por meio da avaliacao ocorre a identificacao dos gaps de aprendizado. Esses gaps
e as agoes para contorna-los tornam a estrutura curricular personalizada, com a turma

assimilando os temas de acordo com os objetivos da disciplina (BIGGS, 1998). Portanto,
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os instrumentos e materiais avaliativos sdo formas de consolidar a aprendizagem, indicando
quantitativamente e qualitativamente se os alunos assimilaram os principais temas da
disciplina. Com o aumento do nimero de alunos em salas de aula por professor e a
popularizacdo dos Massive Open Online Courses (MOOCs), o apoio computacional se fez
ainda mais necessario. Ao mesmo tempo em que, com a ado¢ao da tecnologia, ampliamos

0 acesso aos conteudos e a verificacao da aprendizagem, tornando possivel a redugao da
sobrecarga de trabalho dos professores (DUNLAP, 2005).

Com a mediagao tecnolégica, se consolidou a aplicacao das atividades em maior
escala. Desse modo, os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) (MAQUINE, 2020) se
tornaram plataformas de suporte para aulas em turmas presenciais e a distdncia (RAES
et al., 2020). Com isso, o professor ganha também suporte na cria¢do, na avaliagao,
na recomendacao e na visualizacao de dados educacionais impactando diretamente o
acompanhamento do curriculo do aluno (PAIVA et al., 2012). Assim, com as ferramentas
de apoio, o tutor verifica a aptidao dos estudantes, de forma individual ou coletiva, para

melhorar a experiéncia da disciplina.

A avaliacao é caracterizada pela uniao de uma série de aspectos que qualificam
o desenvolvimento do aluno. Podemos citar como um desses, a habilidade de escrita e
comunicacao sobre o tema. Alinhadas a essa habilidade, as questoes discursivas indicam
como os estudantes produzem um discurso em torno de um topico. Entretanto, as questoes
discursivas incluem uma série de técnicas de escrita, partindo de respostas de preenchimento
com poucas palavras até a produgao de longas redagoes. Neste trabalho, enfatizamos o
suporte ao professor na avaliacao de respostas discursivas curtas. Ainda assim, encontramos
datasets de questoes discursivas curtas com diferentes modelos de resposta e avaliacao.
Definimos como respostas curtas conjuntos textuais de até trés sentencas, compostos
por até cem palavras. Para caracterizar as respostas discursivas curtas, é apresentada na
Tabela 1 a atividade de exemplo PTASAG-46.

Na Tabela 1, é apresentada uma questao com seu enunciado e uma amostra com
15 respostas, seguidas pelo identificador do estudante que realizou cada submissao. Essa
questao sera utilizada para ilustrar as questoes discursivas curtas. As respostas foram
enviadas para a questao PTASAG-46, cujo enunciado é “Quais sao as diferencas entre veias
e artérias?”. Como as amostras destacam, temos nessa questao um conjunto de respostas de
diferentes tamanhos, formas e desenvolvimento segundo o tépico. Portanto, como o proprio
exemplo indica, a liberdade de escrita e diversidade de contetidos é uma caracteristica
comum dos datasets. Isso ocorre pois ha livre producao textual por parte dos estudantes
nas questoes abertas. Deste modo, a escrita aberta é expressa pelas diferentes formas que

os estudantes se referem a um ou mais modelos de resposta.

Mesmo com diversas linhas de resposta, a avaliagao deve considera-las durante a

representacao de conteido e o mapeamento de conceitos. Partindo por critérios objetivos, o
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método avaliativo deve contemplar todas as perspectivas dos participantes. Nesse contexto,
uma forma consistente de resposta contém total ou parcialmente as principais componentes
avaliativas. No caso, dentro do nosso exemplo, as respostas deveriam contemplar a conducao
do sangue entre tecidos e o coragdo para limpeza de toxinas. Em destaque, segue o texto

completo criado pelo professor:

Quando o coragdo bombeia o sangue, ele bombeia este sangue diretamente nas
artérias com grande pressao, para que as artérias possam conduzir o sangue na
diregdo dos tecidos. As veias sao responsdveis por conduzir o sangue de volta

ao coragao e removem as toxinas dos tecidos para que elas sejam eliminadas.

Fica evidente no texto elaborado pelo professor que a esséncia da resposta deve,
pelo menos, tangenciar fatores como a troca do oxigénio e os ciclos de transferéncia

do sangue entre coracao e corpo. Mesmo que as respostas nao sejam iguais a proposta

Tabela 1 — Exemplo de respostas curtas com amostras da atividade 46 do dataset PTASAG.

PTASAG

Atividade 46

Quais sao as diferencas entre veias e artérias?

# | Resposta

4 | veias sao meio que canos que levam o sangue aos orgaos enquanto as artérias
sao 0s canos que levam o sangue ao coragao

8 | Veias: sao mais finas. Artéria: sdo mais grossas
14 | As veias levam o sangue sem oxigénio e as artérias levam o com oxigénio
31 | As artérias tem a funcao de eliminar o sangue sujo enquanto as veias fazem o
contrario
49 | As veias carregam o gas carbonico. As artérias carregam o oxigénio
61 | Artéria passa ar e na veia passa sangue
74 | As artérias bombeam o sangue para todo o corpo e as veias levam o sangue de
volta ao coracao
144 | Veias passam sangue pouco oxigenado e artérias passam o sangue mais oxige-
nado.
154 | Veia transporta gas carbonico e artéria o gas oxigénio.
161 | as artérias circulam o ar e as veias circulam o sangue.
211 | A diferenca é a valvula
296 | Veias: é um vaso sanguineo que transporta o sangue em dire¢ao ao coragao.
Artérias: Vasos sanguineos que carregam sangue do coragao para todas as partes
do corpo.
451 | Veias: sangue venoso. Artéria: sangue arterial.
520 | A veia é fina ja a artéria é grossa pois faz as trocas e leva sangue para o coragao
570 | Artérias sao mais grossas e sao maiores, possuem maior fluxo de sangue e passa
gases como 02 e CO2, ja as veias sao mais finas tem menor fluxo, mas também
passa 02 e CO2




24 Capitulo 1. Introducio

do professor, atribuimos a nota maxima quando sao vinculados corretamente os ciclos
arteriais e venosos. Isso ocorre pois, na aplicagdo de questoes discursivas curtas, existe
uma expectativa de convergéncia entre respostas. Essa convergéncia torna as respostas
complementares aos enunciados que proporcionam uma ou poucas trilhas de resposta.
Portanto, a convergéncia nao é necessariamente a simetria textual entre palavras, como
restricao textual nas respostas abertas. Na verdade, essa convergéncia designa tendéncia
para respostas elaboradas de forma impessoal e direcionadas ao tema. As respostas
impessoais sao caracterizadas pela auséncia de marcas pessoais, sendo diretas quanto a
expectativa com relagdo ao que estd descrito no enunciado. Na sua construcao, o estudante
deve seguir uma das trilhas do topico abordado, caso contrario nao atende essa expectativa

de resposta.

Para isso, apresentamos em quatro niveis as formas distintas de interpretacao das
respostas: os modelos de resposta, a expectativa de resposta, as respostas candidatas e, por
fim, os padroes de resposta. Através do alinhamento das respostas com o tépico, é possivel
identificar que existem caracteristicas que associam o tema abordado com o contexto da
resposta. Entao, chamamos de modelo de resposta a convergéncia entre o que esta na
resposta com o tema. O modelo de resposta, é a tendéncia das respostas elaboradas pelos

estudantes apresentarem entre si certo indice de similaridade.

Com a existéncia de caracteristicas que vinculam respostas correspondentes, é uma
consequéncia que a avaliagdo siga uma expectativa de resposta do avaliador. Por meio desse
indice de similaridade, existe um nivel de atingimento de resposta que permite a gradacao
em diferentes niveis de nota. Portanto, o atendimento da expectativa de resposta denota
quais sao as caracteristicas relevantes que levam respostas divergentes para diferentes
avaliagoes. Portanto, é a expectativa de resposta que compoe o alinhamento entre o texto
dos estudantes, o tema e as notas atribuidas. Respostas que seguem um mesmo padrao,
ou modelo, devem receber notas equivalentes caso nenhum fator externo esteja envolvido
no processo avaliativo. Podem ser citados como exemplo de um fator externo de avaliacao
os casos de plagio (CAMPANA-FILHO et al., 2017). Desta forma, isso garante que, nas
devidas proporgoes, os estudantes que seguem uma mesma linha de resposta recebam

avaliacoes similares.

A partir da expectativa de resposta com a definicdo dos contetidos que diferenciam
e determinam as faixas de nota, podem ser determinadas as respostas candidatas. As
respostas candidatas sao aquelas produzidas pelo préprio professor como uma defini¢ao
da expectativa de resposta de acordo com o que estd disposto no enunciado da atividade.
Portanto, sao essas que caracterizam a avaliagdo em um exemplo textual, tal qual o que
foi produzido pelos estudantes. Elas indicam o que compoe uma resposta completa para
a questao na visao do avaliador, como um referencial. O critério avaliativo e a resposta

candidata nao sao deterministicos e, quando existe algum nivel de subjetividade textual,
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destacam divergéncias entre os avaliadores especialistas (PAD(); PADO, 2021).

Nesses trés niveis, a expectativa, os modelos e os padroes de resposta, ha formacao
implicita de caracteristicas avaliativas, em que sao envolvidos diretamente a construcao
textual do aluno e do professor para determinado critério de nota. Entretanto, com sistemas
de apoio ao professor adiciona-se mais um nivel analitico. Sob a perspectiva do sistema
hé& os padroes de resposta, que indicam o reconhecimento contextual e linguistico das
respostas. Nesse nivel, o sistema realiza a analise da questao de forma horizontal. Essa
etapa, identifica caracteristicas relevantes do critério segundo a expectativa de resposta. Ao
se aproximar do que é a expectativa do avaliador, o sistema aprende vinculos entre notas
e as particulas textuais que compoe os modelos de resposta. Entao, os padroes de resposta

sao critérios objetivos do sistema, compostos pela correspondéncia entre respostas e notas.

Com essas quatro perspectivas sobre o conjunto de respostas, designamos a forma
que cada entidade participante do processo avaliativo observa a diversidade textual. Por-
tanto, na visao dos estudantes, temos a convergéncia das respostas na formacao de modelos.
Na analise do professor, os modelos tém viés avaliativo, e esse viés é representado por meio
da expectativa de resposta. Por outro lado, quando disponiveis, as respostas candidatas
atuam para reduzir o nivel de abstracao das expectativas do avaliador, apresentando-a
via exemplos. E, por fim, na dtica do sistema, a equivaléncia entre as estruturas textuais

indicam padroes, formados por grupos de respostas com as mesmas caracteristicas.

O processo avaliativo é por definicao algo complexo, principalmente pela relacao
entre os documentos textuais e a nota atribuida. O processo inclui analisar todo contexto
detalhadamente para atribuicao de notas, producao de feedbacks e revisao dos contetudos.
Neste ainda enfatizamos a diversidade textual. A diversidade textual inclui as diferentes
formas de linguagem adotadas para producao das respostas. Isso inclui as variagoes
consideradas no atingimento do critério avaliativo. Consequentemente, a automacao do
processo de analise textual, mesmo que parcial, inclui compreender as tendéncias de

resposta de acordo com o contetido abordado.

Pelo carater multidisciplinar, as respostas curtas sao analisadas segundo detalhes da
producao textual, como sua completude e seu direcionamento ao tema. Nessa perspectiva,
o aluno ¢é avaliado pela coeréncia da resposta, pela capacidade de sumarizagao e pela
aplicacao da linguagem. Aliado a isso, o papel do sistema é dado pela sua capacidade de
reconhecer padroes de escrita, com a analise de estruturas de linguagem na identificacao
do que é correspondente ao contetido ministrado. Para isso, s@o necessarios altos niveis
de interpretacao textual. O objetivo geral dos sistemas de CAA é reduzir o esfor¢o do

professor durante esses procedimentos avaliativos.

O reconhecimento das estruturas que formam a linguagem escrita é fundamental
para a descoberta dos padroes de resposta. Cada resposta, como um documento textual,

é composta por uma série de caracteristicas. Cada caracteristica é extraida de acordo



26 Capitulo 1. Introducio

Tabela 2 — Componentes observadas nas respostas de cada dataset.

Dataset | Caracteristicas Palavras Caracteres

SEMEVAL2013 Beetle 98 10 50
SEMEVAL2013 SciEntsBank 110 13 64
Kaggle ASAP-SAS 2932 43 236
Powergrading 178 4 20

UK Open University 418 10 55
University of North Texas 140 20 107
Kaggle PTASAG 906 13 72

Projeto Feira Literaria 123 8 40
VestUFES 1391 92 536

com um aspecto dessa estrutura, seja ela gramatical, morfologica, seméantica, sintatica,
estatistica ou sequencial (KUMAR et al., 2019). Portanto, o reconhecimento de padroes
passa pela identificacdo das caracteristicas mais relevantes nas respostas que compoem a
avaliacdo de uma atividade. A quantidade média de caracteristicas, palavras e caracteres,

extraidas por atividade nos datasets utilizados neste trabalho é apresentada na Tabela 2.

Como ¢é destacado na Tabela 2, mesmo com as respostas curtas formando um
tipo especifico de questao, temos variagdes importantes no modelo de resposta. Além das
palavras e caracteres, as caracteristicas indicam o niimero de termos extraidos pelo sistema,
indicando a representacao vetorial do documento. A representacao vetorial é descrita
em detalhes na Secao 3.1. Com isso, apesar de todos os conjuntos se enquadrarem nas
especificagoes de respostas ja citadas, sao evidentes as diferencgas entre datasets. Enquanto
majoritariamente temos conjuntos com respostas bem concisas (menores que 20 palavras),
temos VestUFES e Kaggle ASAP-SAS mais descritivos e, possivelmente, com enunciados
mais abstratos. Diante do escopo delimitado para as respostas, sobressaem alguns desafios
na compreensao computacional da linguagem e dos métodos avaliativos. Desse modo, é
fundamental a produ¢do de modelos avaliativos computacionais que demonstrem fluéncia
na analise da linguagem e contetido. Portanto, o sistema é composto por modelos avaliativos

e deve se aproximar ao maximo do critério do professor ao realizar inferéncias.

Sabendo dos desafios de uma aplicacao em CAA, propoe-se uma aplicacao de
Machine Learning (ML) para o reconhecimento de padrdes textuais encontrados nas
questoes discursivas. Nela, utilizamos técnicas de Active Learning para compor o processo
de anotacao do especialista, mesclando com ciclos de Unsupervised e Supervised Learning.
Unsupervised Learning é aplicado para identificacdo da distribuicao espacial e amostragem.
Enquanto isso, Supervised Learning é aplicado para construcao de avaliadores alinhados
ao reconhecimento de padroes textuais. Entao, o sistema chamado pNota, apresenta uma
combinagao de técnicas de pré-processamento, agrupamento, amostragem, classificagao e
producao de feedbacks para criar um modelo avaliativo de referéncia dado o critério do

professor.



1.1. Problema 27

A técnica aplicada na atribuicao de notas deve seguir rigorosamente as caracteristi-
cas da avaliacao realizada pelo professor. Para isso, o modelo de avaliacao de respostas
discursivas curtas, ou Short Answer Graders (SAG), tem trés papéis principais. O primeiro
papel é a identificacao dos padroes de resposta. O segundo é reproduzir o critério avaliativo
do professor por meio de sua técnica de avaliagdo. Por fim, o terceiro compde a descri¢ao
do método, com a criagdo de feedbacks para todos os participantes (ARTER; CHAPPUIS,
2006; SPALENZA et al., 2016).

1.1 Problema

Na literatura dos SAGs, encontramos uma série de problemas que caracteriza a
evolugdo da pesquisa durante os anos. Em geral, a caracteristica principal dos problemas ¢
a relagao entre contetido textual e a atribuicao de nota, nem sempre de forma objetiva. Com
isso, os avaliadores devem aprender o método do professor como especialista, identificando
padroes de resposta que levam a cada uma das categorias de nota. Assim, além de
compreender a linguagem, os modelos precisam identificar o vinculo de cada resposta
com o tema da questdo. Nessa linha, a expectativa é a criacdo de modelos SAG cada vez
mais similares ao formato de avaliagao do professor. Portanto, com forte aderéncia aos
desafios de NLP, os SAGs buscam estabelecer critérios na atribuicao de nota similares
aos do professor (PADC); PADO, 2021). Mesmo sendo um trabalho realizado ha décadas
(BURROWS; GUREVYCH; STEIN, 2015), a literatura dos modelos SAG descreve uma

série de problemas em aberto, pouco estudados até o momento.

Nos primeiros sistemas, a modelagem de questoes discursivas era um trabalho
realizado com o texto na forma bruta (PEREZ—MARiN; PASCUAL-NIETO; RODRIGUEZ,
2009). Neles, a atribui¢ao de notas é dada pela compatibilidade exata entre texto e chave
de resposta. Sao modelos sem flexibilidade e resolvem apenas problemas simples. Essa linha
de trabalho falhou por intimeras vezes na padronizagao e na identificacao de sinénimos
(LEFFA, 2003). Problemas similares aconteceram com as técnicas que usavam apenas as
métricas de resposta, como a quantidade de palavras ou frases que cada resposta contém.
Mas foram essas linhas de trabalho que identificaram gaps importantes na analise de
conhecimento contextual e na formulacao individual das respostas. Por conta disso, ha nos
algoritmos SAG atuais estudos mais profundos na construcao linguistica (FILIGHERA;
STEUER; RENSING, 2020).

Posteriormente, os sistemas ganharam um pouco de flexibilidade textual com ex-
tracao de informacao e expressoes regulares. Porém, mesmo esses sistemas falham para
identificar a paridade dos termos dentro da linguagem e na adaptacao em diferentes
contextos. Atualmente, a area ja avalia o texto de forma mais robusta, combinando NLP e

ML. Nos ultimos cinco anos também comegaram a figurar alguns estudos comparativos,
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adotando técnicas de Deep Learning (DL) (BONTHU; SREE; KRISHNA-PRASAD, 2021).
Porém, mesmo com técnicas mais robustas, até o momento existe essa preocupacao com a
profundidade do aprendizado, em tradugao literal para “depth of learning” (BURROWS;
GUREVYCH; STEIN, 2015). A profundidade indica a capacidade de recuperar a infor-
magcao do texto e atuar na atribuicdo de notas segundo o contexto. Portanto, essa é a
caracteristica dos modelos SAG que define a produgao de modelos complexos de correcao,
interpretando computacionalmente o contetiddo de respostas curtas em textos de escrita

livre.

Diretamente associada a interpretacao textual, existe a busca de convergéncia entre
as respostas. Nesse aspecto, ha o problema para extracao do viés em respostas factuais com
multiplos contextos. A objetividade das respostas é fundamental para contextualizacao,
atrelada a compreensao do algoritmo para fatos corretos e incorretos. Portanto, as questoes
devem ter convergéncia em algum nivel da interpretagao textual. Por conta disso, existe
ainda maior complexidade para lidar com questoes que resultam em respostas opinativas,
individuais ou subjetivas (BAILEY; MEURERS, 2008). Nesse aspecto, é esperado que o
sistema, de forma independente do contetido do professor, lide com a liberdade de escrita
do estudante e analise a convergéncia entre as respostas na tentativa de recuperar padroes

compativeis (SAHA et al., 2018; LUI; NG; CHEUNG, 2022).

Em geral, para além do reconhecimento de padroes de resposta, ainda existe o
alinhamento entre o contetido das respostas e o critério avaliativo. De forma geral, esse
fator é um reflexo das referéncias utilizadas na criacdo do modelo avaliativo (KRITHIKA;
NARAYANAN, 2015). Para compreender o papel do especialista, o sistema deve seguir o
professor em seu padrao de avaliagdo, tentando replica-lo (JORDAN, 2012; FUNAYAMA
et al., 2020). Nessa situagao, é complexo ao sistema se adaptar para respostas que tém o
alinhamento correto mas que recebem uma distingao nas notas. Deste modo, apesar da
escolha de palavras alinhadas com um determinado modelo de resposta, é essencial que o
sistema forme vinculos entre padrdes de avaliacao e de respostas para criacao de modelos
avaliativos complexos (HIGGINS et al., 2014). E fundamental, portanto, a extracio do
critério avaliativo do professor, para além de um sistema tradicional de reconhecimento de

padroes.

Ainda sobre a expressao da nota atribuida a cada resposta, existe também a preo-
cupagao com classificagoes incorretas. Em todas as formas, é determinante que a atribuicao
de notas seja coerente e justificdvel, em especial na adogao dos SAGs (FUNAYAMA et al.,
2020). Assim, é recorrente o uso de formas que remontam as componentes de resposta que
levam a uma correcao, seja via regras de associagao, expressoes regulares ou extracao de
caracteristicas textuais (CHAKRABORTY; ROY; CHOUDHURY, 2017; KUMAR et al.,
2019). Nessa linha, é essencial que os sistemas compreendam o contetido sem avaliagoes

tendenciosas (AZAD et al., 2020), realizando uma andlise ampla do contetido anotado.
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Aliado a isso, para a garantia da isonomia no processo avaliativo, devemos identificar
quando tais incoeréncias ocorrerem. Existem niveis de erro tanto durante a aplicacao
do modelo de avaliacdo quanto na anotacao de respostas, algo comum até entre dois
especialistas (ARTSTEIN; POESIO, 2008; PADO; PADO, 2021). Mas ¢ essencial minorar
a diferenca cada vez mais entre o modelo do especialista e o modelo de avaliagdo automatica
(CONDOR, 2020). Para além da necessidade de justificativa a cada nota atribuida, ainda
¢é possivel ressaltar a necessidade de reconhecer outliers para que, equivocadamente,
este nao se torne influente no método avaliativo (DING et al., 2020). Nessa dinamica,
ressalta-se a importancia em isolar comportamentos anémalos do método avaliativo para
que nao influencie o comportamento geral do modelo automatico. Sabendo disso, um
critério avaliativo robusto deve ponderar quais componentes textuais formam o modelo de
avaliacdo. A aquisicao desse modelo é feita por meio da identificagao do formato avaliativo

do professor em uma série de respostas.

Ainda é necessario adicionar a tal problema, o desbalanceamento entre os niveis de
nota e a baixa amostragem (DZIKOVSKA; NIELSEN; BREW, 2012; LUIL; NG; CHEUNG,
2022). Geralmente, as primeiras aplicagoes de uma atividade produzem bases de dados
com pequenas quantidades de amostras e com grande diferenca dentro dos grupos de
nota. Por conta disso, uma série de trabalhos faz uso de descritores do padrao avaliativo,
como as expressoes regulares, regras ou quadros de rubrics, para interpretar a forma como
o professor constréi seu padrao de avaliagao (BUTCHER; JORDAN, 2010; MOHLER;
BUNESCU; MIHALCEA, 2011; RAMACHANDRAN; FOLTZ, 2015; CONDOR;; LITSTER;
PARDOS, 2021). Porém, essa estratégia contrapoe a proposta descrita neste trabalho de
reduzir o esfor¢o avaliativo do professor, se for considerada a necessidade de producgao de
qualquer conteido extra descrevendo os niveis de nota (ZESCH; HEILMAN; CAHILL,
2015; HORBACH; PINKAL, 2018). E importante, portanto, a melhoria das técnicas de
aprendizado, amplificando a aquisicao de conhecimento pelos exemplos. Por meio dessa

melhoria, prioriza-se o esfor¢o ja aplicado na anotagao para remontar o critério avaliativo.

Um contraponto ao aprendizado por exemplos é lidar com a amplitude da linguagem
durante a atribuicao de notas. Isso acontece porque os padroes desconhecidos podem conter
outliers que recebem um modelo préprio de avaliagdo (FILIGHERA; STEUER; RENSING,
2020). Isso significa que, dado o nivel de subjetividade da questao e a diversidade textual,
o modelo deve aprender formas de avaliar padrdes nao mapeados. Para isso, a sele¢ao de
amostras ¢ fundamental ao conectar a diversidade textual com os niveis de nota. Isso torna
necessaria aos sistemas a analise da distribuicao de amostras e a anotagao guiada das
respostas, conectando as notas ao tépico abordado nos documentos textuais (MARVANIYA
et al., 2018).

Como consequéncia da representagdo textual das notas, na esfera avaliativa, ha um

problema na criagdo de modelos complexos entre termos e classes (RAMACHANDRAN;
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FOLTZ, 2015). Sendo a nota de vinculo interpretativo, em aspectos gerais, pode-se dizer
que existe apenas a aproximacao ou correlacao entre as formas de avaliagdo. A correlagao
indica que os especialistas concordam e seguem as mesmas diretrizes na atribuicao das
notas (ARTSTEIN; POESIO, 2008). Por outro lado, isso significa também que cada
especialista pode ter analises individuais do conjunto de respostas. Entao, é o objetivo de
um avaliador, em especial nos modelo SAGs, compreender e incorporar detalhes sutis do
texto em seu critério de avaliagio (HORBACH; PINKAL, 2018; CONDOR; LITSTER;
PARDOS, 2021). Portanto, a relacdo termo-classe deve ser dindmica e extrair o modelo
que melhor atenda as expectativas do professor, em especial com o fato de ela ser passivel
de revisdes (SPALENZA et al., 2016).

Quando se olha o conjunto de respostas, ¢ fundamental partir da sua formacao por
aspectos estruturais. Por consequéncia, além da analise detalhada da forma de escrita,
é fundamental uma extensa capacidade analitica do contetido (SAHA et al., 2018). Isso
significa que, além do nivel textual, é desejavel que a andlise seja feita em varios niveis,
incluindo verificagdo morfolégica, semantica e sintatica de cada resposta (SAKAGUCHTI;
HEILMAN; MADNANTI, 2015; RIORDAN; FLOR; PUGH, 2019; SAHU; BHOWMICK,
2020). Desse modo, a aquisi¢ao de informagao do texto deve maximizar o conhecimento
na formacao dos modelos, para compreensao do tema e da estrutura de escrita. Somadas a
isso, algumas propostas vao além e ainda exploram a conexao semantica entre respostas,
questoes e dominios (DZIKOVSKA et al., 2013; SAHA et al., 2019).

A confiabilidade dos SAGs também é constituida pela soma dos fatores aqui
elencados. Superficialmente, é possivel associar esse problema a divergéncia de notas entre
avaliadores. Porém, em um aspecto amplo, a confiabilidade do sistema inclui desde o
reconhecimento do critério avaliativo até a criacao de justificativas de nota por meio de
modelos descritivos de feedback (KUMAR et al., 2019). O papel dos modelos de feedback vai
além de descrever o que o sistema observou na avaliacao. Ele declara a todos os participantes
a atribuigdo de notas de acordo com a composigao das respostas (MARVANIYA et al.,
2018; BERNIUS; KRUSCHE; BRUEGGE, 2022). Portanto, a confiabilidade do sistema

passa por todos os niveis citados de representacao do conhecimento.

Por fim, ainda existem complica¢oes para encontrar datasets publicos na literatura
(BURROWS; GUREVYCH; STEIN, 2015). Os poucos disponiveis tém métricas especificas
de comparacao, apresentando problemas ao estabelecer comparacoes com a literatura e
aumentando a dificuldade de replicar o que foi realizado nos demais estudos. Desse modo,
em SAG, uma base de dados adequada deve simular o processo avaliativo do professor,

dando visibilidade a comparacoes e resultados encontrados na literatura.
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1.2 Proposta

Conforme os relatos encontrados na literatura dos SAGs, é apresentado neste
trabalho um sistema que propoe uma andlise das estruturas textuais para producao
dos modelos avaliativos complexos mencionados. Portanto, ha uma proposta que atende
varias deficiéncias dos SAGs. Cada um desses problemas foi detalhadamente descrito
anteriormente, na Se¢ao 1.1. Desta forma, a ideia é propor, desenvolver e analisar um
método de reconhecimento do critério do professor por meio da avaliagao das estruturas

textuais, estabelecendo relacoes entre as respostas e suas respectivas notas.

Para atender as demandas encontradas nos trabalhos em SAG, sao utilizadas
técnicas classicas de Educational Data Mining (EDM) (ROMERO et al., 2010). Apesar de
o método ter fundamento em modelos linguisticos complexos e comportar questdes em
diversas linguagens, a avaliagdo conta com as principais bases de dados em inglés e portugués
da literatura. Nesses datasets sao observados trés tipos de avaliagoes: notas ordinais, notas
discretas e notas continuas, ao qual demandam de tratamentos estatisticos diferentes
(MORETTIN; BUSSAB, 2010). Portanto, neste trabalho, sdo estudadas estruturas para
identificagao das principais respostas do conjunto, reconhecimento do método avaliativo

do professor (especialista) e elaboragao de feedbacks.

Para identificacao das principais respostas, é apresentado um modelo de Active
Learning. Em Active Learning o especialista ativamente passa o conhecimento para o
algoritmo de classificagao (SILVA; RIBEIRO, 2007; MILLER; LINDER; MEBANE, 2020).
O algoritmo, por sua vez, utiliza as informacoes passadas para criar um modelo que
replica o especialista na tarefa. Nesse caso, o professor ensina ao sistema seu método
avaliativo e, por meio da atribuicao de notas, é formado um modelo que realiza as
avaliagoes das demais respostas (ROMERO et al., 2010). Cada uma das respostas enviadas
para atividade é considerada uma amostra para o sistema. Entre todas as amostras, é
fundamental que o sistema aprenda em detalhes as diferentes caracteristicas encontradas
nas respostas, identificando sua representatividade. A selecao é uma etapa que observa
e identifica quais sao as amostras de maior representatividade em relacao a diversidade
de respostas dadas para a questao. Para essa selecao, o sistema combina técnicas de
otimizagao e agrupamento (EVERITT et al., 2011; SPALENZA; PIROVANI; OLIVEIRA,
2019). As respostas selecionadas sao denominadas de treinamento, pois serdo utilizadas
para producao dos modelos, enquanto as demais formam o conjunto de teste. O conjunto

de teste determina o desempenho do sistema como avaliador.

No reconhecimento do método avaliativo do professor, modelos sao criados visando
a atribuicdo de notas para respostas discursivas. Essa etapa de classificacdo deve se
aproximar ao maximo da tarefa realizada pelo professor, analisando a similaridade entre
as respostas. Quanto menor a diferenca entre a nota dada pelo sistema e a nota atribuida

pelo professor, melhor serd o modelo criado. Consequentemente, os melhores modelos
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representam com coeréncia a diversidade de notas e respostas, apresentando menor indice
de erros. Na gradacao das notas, quanto maior a discrepancia entre as notas mais criticos
sao os erros. Os dados selecionados para treino do classificador ditam o conhecimento da
gradacao de notas distribuidas por ele. Assim, o classificador recebe as caracteristicas de
cada resposta e a sua respectiva avaliacdo e as compara com as amostras de teste, sem
notas determinadas. Portanto, o modelo de classificacao, tomado aqui como avaliador,

produz as notas complementares para o conjunto de dados de teste.

Por fim, a elaboracao de feedbacks é fundamental para o suporte ao professor, com
a descricao do método avaliativo e a sumarizagao dos resultados. Em sala de aula, os
feedbacks sao um material que detalha a avaliagao para professores e alunos, de forma
a sanar duvidas e evidenciar gaps no aprendizado. Por outro lado, na perspectiva da
interagado do professor com o sistema, os feedbacks caracterizam a decisao e descrevem
o modelo textual e a equivaléncia entre respostas (BERNIUS; KRUSCHE; BRUEGGE,
2022). Portanto, em aspectos gerais, todos os ciclos do sistema atuam para reduzir o
esfor¢o de correcao do tutor, apresentar resultados de alto nivel com o modelo avaliativo e

gerar materiais complementares explicativos sobre os niveis de nota.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é reduzir gradativamente o esforco de corre¢ao do professor
por meio de um modelo de avaliacao de respostas discursivas curtas. Para isso, é essencial
o aprendizado do critério avaliativo do professor por meio de exemplos, reduzindo o esforgo
necessario em mais aplicagcoes do mesmo conjunto de respostas. Portanto, esperamos criar
modelos avaliativos que compreendam as estruturas de linguagem, o alinhamento ao tépico
de cada resposta e a forma com a qual é feita a atribuicao de notas pelo especialista. Dessa
forma, com o pNota, esperamos que o professor esteja apto para gerenciar o seu método
avaliativo em um tempo menor para se concentrar na verificagdo de aprendizagem do

aluno.

Para atender esse objetivo, temos que aprender o comportamento avaliativo que
vincula uma nota para determinadas estruturas textuais que compoem as respostas
dos estudantes. Para isso, esperamos reproduzir por meio do pNota padroes avaliativos

complexos, tornando-se um avaliador correspondente ao professor.

Para isso, estudamos as diferentes formas de construcao de respostas discursivas
curtas, a identificacdo de componentes relevantes e a representacao do conhecimento em
questoes discursivas curtas. Nessa linha, para atingir o objetivo geral, descrevem-se os

seguintes objetivos especificos:

 Identificar e organizar os datasets publicos da literatura para estabelecer uma com-
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paracao com resultados obtidos em estudos correlatos (BURROWS; GUREVYCH,;
STEIN, 2015);

o Estudar o impacto das técnicas de Processamento de Linguagem Natural e Recu-
peracao da Informacao para a reconhecimento da relagao termo-classe de forma
gramatical, morfol6gica, seméntica, sintética, estatistica ou sequencial (GALHARDI;
BRANCHER, 2018; KUMAR et al., 2019; SAHU; BHOWMICK, 2020);

o Interpretar minuciosamente as respostas e o alinhamento do contetiido, observando a
frequéncia de ocorréncia e co-ocorréncia de termos segundo sua relevancia (JORDAN,
2012; SAHA et al., 2018; DING et al., 2020);

o Elaborar e ajustar a avaliacao de forma eficiente, assimilando o critério estabelecido
pelo professor (ZESCH; HEILMAN; CAHILL, 2015; CONDOR, 2020; LUI; NG;
CHEUNG, 2022);

o Criar modelos avaliativos robustos, associando as categorias de nota aos padroes
textuais (BUTCHER; JORDAN, 2010; HEILMAN; MADNANTI, 2015; BURROWS;
GUREVYCH; STEIN, 2015);

o Identificar estruturas textuais para cada categoria de nota, removendo outliers
e controlando a consisténcia da classificacao (DING et al., 2020; FILIGHERA;
STEUER; RENSING, 2020);

« Apresentar avaliagoes adequadas ao formato de corregdo do professor (HIGGINS et
al., 2014; FUNAYAMA et al., 2020; PADO; PADO, 2021);

o Gerar feedbacks que colaborem com o processo avaliativo, como o quadro de rubrics,
de forma a contribuir com a discussao de resultados e a representagao do critério de
correcao (MIZUMOTO et al., 2019; SUZEN et al., 2020; BERNIUS; KRUSCHE;
BRUEGGE, 2022).

1.4 Contribuicoes

Seguindo a proposta e os objetivos mencionados, elencamos quais foram principais

contribuigoes obtidas no desenvolvimento deste trabalho:

o Analise contextual do modelo linguistico através de Active Learning com refinamento

por ciclo avaliativo;

o Analise da distribuicdo de amostras combinando processos de agrupamento e classifi-

cagao;
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Otimizacao da selecao de hiperparametros, identificando a composicao espacial dos

clusters;

Amostragem por representatividade intra-cluster com anotacao guiada do usuério

para extragao de relagoes de equivaléncia e divergéncia contextual;

Construgao do modelo com padroes de diferentes camadas da linguagem, para

caracterizar formas distintas de resposta em nivel de termos e sequéncias.

Reconhecimento de padroes que combinam a interagao entre estudantes, o professor

e o sistema na avaliagdo, detalhando o critério segundo o alinhamento ao tema;

Criacao de formatos proprios para relatérios e feedbacks, com nivel de explicabilidade

entre termos e notas, acompanhando didatico e auditoria dos resultados.

1.5 Estrutura do Trabalho

A seguir, sao apresentados os conteudos desta tese. A proposta é discutida em

detalhes em cinco capitulos. Para além da Introducao, o trabalho é composto dos seguintes

capitulos:

Capitulo 2 - Revisao de Literatura: apresenta uma breve revisao da literatura

sobre métodos de andlise e avaliagdo de respostas discursivas curtas.

Capitulo 3 - Método: define a estrutura do sistema pNota e as formas utilizadas

para efetuar de maneira abrangente a andlise de respostas discursivas curtas.

Capitulo 4 - Experimentos e Resultados: descreve por meio de nove datasets
as diferentes formas de apoio avaliativo, a modelagem da relagao termo-nota e a

formagao de feedbacks utilizados pelo sistema.

Capitulo 5 - Conclusao: discute as contribuicoes deste trabalho, conclusoes

extraidas dos resultados obtidos e as perspectivas de trabalhos futuros.
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2 Revisao da Literatura

A Classificagdo de Documentos, tradicional area de ML, pode ser subdividida
segundo sua motivagao ou o conteiido do conjunto de documentos. Ela envolve treinar
algoritmos de classificagdo com exemplos rotulados para replicar métodos de identificacao
de contetido conforme o especialista (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011). Cada
conjunto de documentos pode ser chamado também como dataset, base de dados ou corpus.
A colegao destes, porém, é denominada corpora. Portanto, para além da origem e do
conteido dos documentos, o algoritmo deve se adaptar a especializacao na triagem dos

documentos de acordo com suas caracteristicas.

O especialista realiza uma leitura dos documentos e identifica informagoes especificas
que justificam a categoria atribuida. Para replicar tal tarefa, por meio da andlise do
contetdo, o sistema deve identificar caracteristicas que estao diretamente relacionadas
a classe que sera atribuida. Dependendo da caracteristica dos documentos, o contetido
relevante pode incluir a identificacdo de poucas palavras-chave até a formacao de modelos
linguisticos complexos (JURAFSKY; MARTIN, 2009). Isso acontece também com os SAGs,
aplicando anélises complexas da relacao textual para atribuicao de notas (PAIVA et al.,
2012; YANG et al., 2021).

Desse modo, a atribuicao de notas torna os SAGs uma complexa tarefa de classifica-
¢ao de documentos. Para um modelo SAG ¢é essencial a adaptagao do algoritmo de acordo
com o critério avaliativo utilizado pelo especialista. Nessa linha, a subjetividade do critério
de avaliagdo deve ser levada em consideragao apesar do contetido textual (PAD(); PADO,
2021). A combinagdo entre o reconhecimento do modelo avaliativo e do modelo textual
deve atender as expectativas do professor na avaliacaio (CONDOR, 2020). Enquanto em
parte das atividades as notas podem ser fortemente correlacionadas com a ocorréncia dos
termos, em outras o critério pode ter alto nivel de subjetividade (AZAD et al., 2020).
Entao, para a construcao de um SAG, sao aspectos determinantes a analise contextual
das respostas e a compreensao do formato avaliativo do professor (MOHLER; BUNESCU;
MIHALCEA, 2011).

2.1 Computer-Assisted Assessment

A sala de aula é um ambiente rico em contetddo. As informagoes produzidas sao
descritores para o desempenho dos estudantes em sala. A analise desses dados é essencial
para acompanhar o aprendizado dos alunos, verificar a necessidade de refor¢co do contetido
e monitorar o cumprimento do curriculo (SWETA, 2021). Tradicionalmente essa dinamica

faz parte dos métodos de ensino-aprendizagem empregados pelos professores, porém,
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superam a sua capacidade analitica (MADERO, 2019). Por conta disso, ganharam maior

notoriedade e espacgo pratico os sistemas de EDM, amplificando a analise dos materiais

produzidos em sala (SIEMENS; BAKER, 2012; ROMERO et al., 2010).

Em EDM, a aquisi¢cdo de conhecimento aplicado a dados educacionais visa o apoio
e acompanhamento do ensino (FERREIRA-MELLO et al., 2019). A consequéncia da
mineragdo de dados nesse cenario é uma expressiva redugao da carga horaria do professor
voltada para o acompanhamento coletivo e individual (SWETA, 2021). Essa redugao ocorre

com o professor passando para papéis de monitoramento e auditoria dos resultados.

Portanto, via mineracao de dados, sdo possiveis a analise de todo o material
produzido pelos alunos, a criagao de feedbacks individuais e a aplicacao de reforco para
determinados grupos de estudantes. Os SAGs, uma das areas de estudo em EDM, estao
diretamente associados a essas trés caracteristicas (BURROWS; GUREVYCH; STEIN,
2015). Os SAGs sao responsaveis pela avaliagdo em massa de respostas textuais curtas,
replicando o critério avaliativo do professor. Os SAGs fazem parte de um grupo de técnicas

computacionais para apoio aos métodos avaliativos, conhecidos pelos estudos em CAA
(PEREZ-MARIN; PASCUAL-NIETO; RODRIGUEZ, 2009).

A verificacado do aprendizado nas questoes discursivas curtas contribuem para
identificar se os estudantes assimilaram ou nao o contetido ministrado em sala (OLIVEIRA;
CIARELLI; OLIVEIRA, 2013). Além disso, a aplicagao desse tipo de atividade é base para
pratica da escrita, busca de informagoes e sumarizacao de conteido. Desta forma, tais

atividades realizam uma funcao importante para todos os niveis de ensino, principalmente

durante o desenvolvimento da escrita (JOHNSTONE; ASHBAUGH; WARFIELD, 2002).

Com a alta carga-horaria do professor, existe baixo indice de aplicagao desse tipo
de questdo, mesmo diante de sua relevancia (BILGIN; ROWE; CLARK, 2017). Assim,
considerando o tempo em sala juntamente com os esfor¢os do planejamento, a revisao e a
analise das atividades acabam sendo tratadas como secundarias. O apoio computacional
nessa tarefa reduz o tempo que é necessario para avaliagao do contetdo fora de sala de aula,
com o professor participando parcialmente da atribui¢do de notas (MING, 2005). Nesse
processo, os sistemas reproduzem o critério avaliativo do professor, com este garantindo a
coeréncia da avaliacdo, fazendo o sistema seguir fielmente seu critério. Adicionalmente, as
aplicacoes de ML nesse cenario produzem modelos que descrevem a atribuicao de notas,
formando feedbacks que podem ser aplicados diretamente em sala de aula (BUTCHER;
JORDAN, 2010; BERNIUS; KRUSCHE; BRUEGGE, 2022).

No entanto, para interpretacao computacional, as questoes devem ser elaboradas
com objetividade (BAILEY; MEURERS, 2008). Nesse aspecto, dentro de um tema, deve
ser possivel identificar alinhamento entre as respostas, definindo se cada uma segue ou
nao o que compoe o critério avaliativo. Assim, as questoes discursivas (BEZERRA, 2008)

envolvem a liberdade de escrita dos estudantes na formulacao das respostas. Na Figura 1
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sao caracterizadas as formas de atividades segundo seu modelo de resposta (SPALENZA,
2017).

I MODELO DE I
TIPO DE ATIVIDADE ~ _ CATEGORIA ) APRENDIZAGEM
| l l
UNICA ESCOLHA i
I SELEGAO I
MULTIPLA ESCOLHA I I I
CORRESPONDENCIA | | |
CATEGORIZAGAQ | # DRAG AND DROP | # RECONHECIMENTO |
RANQUEAMENTO I I
REPRESENTAGAO [T PONTUAGAO |
PREENCHIMENTO [ [
i CORREGAO
RESPOSTAS CURTAS (T DISCURSO /=T RECUPERAGAO I > AUTOMATg;A DE
. QUESTOES
REDAGAO I [
CALCULO I [
) ESTRUTURA . -
CODIGO FONTE I I
APRESENTAGAO I FALA !

Figura 1 — A extracao da informacao e os tipos tradicionais de atividades aplicados no
cotidiano de sala de aula.

Como apresentado na Figura 1, o professor dispoe de alguns modelos de atividades
que refletem diferentes aspectos do aprendizado. Ha questoes que sdo abertas e com pouca
ou nenhuma restrigdo como as redagoes (ALMEIDA-] UNIOR; SPALENZA; OLIVEIRA,
2017) ou respostas fechadas para uma tnica palavra, guiadas pelo enunciado. As respostas
discursivas encontram-se em ambito intermedidrio (BAILEY; MEURERS, 2008). As
respostas curtas, por sua esséncia, visam estabelecer a relacao entre o conhecimento do
aluno e o contetido encontrado no material didatico. Na Figura 2 é demonstrado o espectro

de questoes trabalhadas por meio das respostas discursivas curtas (SPALENZA, 2017).

A Figura 2 posiciona as respostas curtas enquanto um nicho das questoes discursivas.
Esse nicho deve nortear a elaboracao das questoes, como uma forma de delimitar as
expectativas de resposta. O ideal é que, entre os conhecimentos, a questao deve evitar
abordar temas de cunho interpretativo ou temas individuais, que tangenciam experiéncias
especificas de cada aluno (SIDDIQI; HARRISON, 2008). A representagao da resposta
deve ser completa, dando embasamento para a correcao e evitando informacoes restritas

ou codificadas (DING et al., 2020). O enunciado deve guiar o aluno, de forma que as
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Figura 2 — Extracao de informacao em questoes discursivas: entre respostas pequenas
nao-convergentes e a subjetividade das competéncias na avaliacao de redagoes.

respostas sejam convergentes (SUZEN et al., 2020; FILIGHERA; STEUER; RENSING,
2020). Para isso, é fundamental que o sistema realize ao menos trés etapas. A primeira
etapa é o aprendizado do modelo de respostas do aluno (RAMACHANDRAN; CHENG:;
FOLTZ, 2015). A segunda etapa é reconhecer o padrao avaliativo do professor por meio
do modelo de respostas (FUNAYAMA et al., 2020). A terceira etapa é replicar o modelo
avaliativo e elaborar feedbacks coerentes (FOWLER et al., 2021).

2.2 Active Learning

Em ML, o aprendizado ocorre com a formagao de conhecimentos a partir da
interpretagao dos padroes (BISHOP, 2006). Esse procedimento dita a forma de aquisi¢do
de conhecimento do sistema para treinamento de modelos, buscando desempenho similar
ao humano. Neste trabalho apresenta-se um método de amostragem por Active Learning
(MILLER; LINDER; MEBANE, 2020; KUMAR; GUPTA, 2020), com anotagao iterativa
do professor em itens selecionados por meio das etapas de agrupamento (HORBACH;
PINKAL, 2018). Presentes em uma série de sistemas SAG, as técnicas de agrupamento
utilizam Unsupervised Learning para avaliagao com base na similaridade das amostras
(BASU; JACOBS; VANDERWENDE, 2013; ZHANG; SHAH; CHI, 2016; MARVANIYA
et al., 2018). Porém, os trabalhos na literatura geralmente utilizam Supervised Learning,

criando modelos por meio de uma série de amostras pré-avaliadas pelo especialista.

Portanto, a grande maioria dos estudos aqui mencionados utiliza o particionamento
entre treino e teste dos dados, de acordo com o que ¢é pré-determinado para cada dataset.
Considerando cada resposta dos estudantes uma amostra, o particionamento em treino e
teste reflete a divisao a priori do conjunto de dados em um grupo para criagdo do modelo
e outro para avaliagao (HEILMAN; MADNANI, 2015). Esse formato classico permite
ao sistema observar apenas uma parcela dos dados para reconhecimento dos padroes,

realizando a inferéncia nas demais amostras até o momento desconhecidas (BISHOP,
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2006). Assim, esses sistemas utilizam um conjunto de treino para extragao do critério
avaliativo, criando o modelo para replicar o método de atribui¢do de notas, pressupondo a

equivaléncia deles.

O conjunto de amostras de treino e teste nao tem necessariamente a mesma origem
(SUNG et al., 2019). O uso dos sistemas SAG pelo professor compreende sua aplicagao
durante a disciplina. Portanto, uma atividade avaliada com um modelo SAG pode ser
utilizada para uma série de aplicagoes, em um diferente momento e com outro grupo de
estudantes. Com uma nova iteracao, outros topicos podem ser levantados em cada resposta.
A tendéncia nesses casos é a avaliagao incorreta de parte dos dados por conta da rigidez

do conjunto fixado para o treinamento.

Alguns métodos também sao baseados em exemplos da resposta-alvo, denominadas
respostas candidatas (BANJADE; RUS; NIRAULA, 2015; ROY et al., 2016). As respostas
candidatas sao amostras elaboradas pelo professor e anotadas para representar seus
padroes avaliativos. Os sistemas SAG com base nesse tipo de dado buscam, em geral, a
comparagao direta entre as respostas e o indice de sobreposicao (JIMENEZ; BECERRA;
GELBUKH, 2013; KAR; CHATTERJEE; MANDAL, 2017; ZHANG; LIN; CHI, 2020).
Porém, as limitagoes dos dados em andlise sao um contraponto a liberdade textual das
questoes discursivas curtas. Esse tipo de treinamento gera uma tendéncia na avaliacao,
com limitagoes na capacidade de o modelo interpretar contetidos adversos nas respostas
dos alunos (RAMACHANDRAN; FOLTZ, 2015). Além de tornar-se engessada, a resposta

candidata também nao garante o alinhamento para os demais documentos do dataset.

Nesse contexto, para contornar parcialmente as limitagoes, ainda existem alguns
métodos que utilizam mais informagoes sobre a atividade na etapa de treinamento, como
por exemplo o enunciado, o material de apoio e o quadro de rubrics (RAMACHANDRAN;
CHENG; FOLTZ, 2015; WANG et al., 2019). O enunciado e o material de apoio adicionam
ao sistema conhecimento externo sobre o tema. Ja as respostas candidatas e o quadro de
rubrics sdo materiais descritivos do modelo avaliativo do professor para todos, inclusive
o proprio SAG (MIZUMOTO et al., 2019; MARVANIYA et al., 2018). Existem ainda
sistemas que precisam de mais detalhes sobre a avaliacao, com a confeccao de regras e
filtros de conteido (BUTCHER; JORDAN, 2010; PRIBADI et al., 2017).

Para lidar com a diversidade textual também sdao empregadas estratégias de Data
Augmentation. Com Data Augmentation as amostras passadas como treinamento sao
combinadas para representar de forma mais complexa o modelo avaliativo. O uso do
aumento de dados torna os sistemas tradicionais um pouco mais robustos a alteragoes
e mudangas nos padroes basicos, reduzindo a ocorréncia de classificagoes tendenciosas
(KUMAR et al., 2019; LUN et al., 2020). Assim, a quantidade de amostras para treinamento
de variagoes para cada modelo de resposta torna-se muito superior a quantidade dada

inicialmente.
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Diferentemente das técnicas citadas, o método proposto de Active Learning prioriza
a selegdo das principais amostras para otimizagdo do esforco de anotagao (KUMAR;
GUPTA, 2020). A proposta combina os métodos de agrupamento (SPALENZA; PIROVANT;
OLIVEIRA, 2019) e classificacao (OLIVEIRA et al., 2014) para identificagao iterativa
dos diferentes topicos abordados nas respostas. Assim, a evolug¢ao do conjunto de dados
acontece durante cada uma das iteragoes. O agrupamento, via Unsupervised Learning, nao
recebe dados anotados e extrai as respostas distintas com base no nivel de similaridade
(EVERITT et al., 2011). E a classificacao, via Supervised Learning, coleta as anotacoes do
especialista nas amostras selecionadas para treinamento do modelo (BISHOP, 2006). A

partir dai, o modelo treinado replica a avaliacao para as demais respostas.

2.3 Processamento de Linguagem Natural

Para criagao de um modelo linguistico, os sistemas utilizam técnicas de NLP
como estratégias de aquisicao de informacao. As primeiras técnicas de SAG da literatura
e os primeiros sistemas propostos utilizavam descritores (GALHARDI; BRANCHER,
2018). Os descritores sao caracteristicas simples extraidas segundo o formato de escrita
de cada documento. Em geral, sao formados por caracteristicas predefinidas, de acordo
com a estrutura da resposta do aluno, sem levar em consideracao a profundidade do
contetido (MOHLER; MIHALCEA, 2009). Entre os descritores, os mais comuns eram a
contagem de erros da linguagem, a quantidade de palavras e a frequéncia de certas classes
gramaticais (GALHARDI et al., 2018; RIORDAN; FLOR; PUGH, 2019). Porém, tais
caracteristicas predefinidas nao atendem a uma grande quantidade de respostas, criando

modelos linguisticos com pouca aderéncia ao conteuido.

Posteriormente, surgiram estruturas para maior aquisicao de informagao e modela-
gem linguistica ao observar os diferentes propositos das questoes discursivas curtas e sua
aplicagao multidisciplinar (SAHA et al., 2018; KUMAR et al., 2019). Nesse novo cenério,
os modelos linguisticos ampliaram a aderéncia do sistema ao tema das atividades. Por
meio do conjunto de respostas, os sistemas comegaram a elaborar modelos linguisticos
contextuais, até o momento suficientes para encontrar associacoes entre as palavras (TAN
et al., 2020). A partir dessas associagoes, os sistemas estabeleceram as primeiras conexdes
entre os termos de cada resposta e o critério avaliativo do professor (SAHU; BHOWMICK,
2020).

A evolucao das estratégias, agora voltadas para andlise do texto por completo,
adicionou mais informacoes aos SAGs. Porém, a resposta é dada por detalhes do conjunto
de respostas, sendo o todo nao necessariamente relevante para avaliagdo. Nesse aspecto,
podemos citar como adi¢oes importantes as técnicas de selecao de caracteristicas, ponde-

ragao e reconhecimento de padrdes (BANJADE et al., 2016). Para ponderagao textual,
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o modelo mais comum é o Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF)
(BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011). O TF-IDF é um método classico que realiza a
ponderacao de acordo com a frequéncia dos termos, equilibrando a relevancia de cada termo
segundo sua ocorréncia nos documentos e no dataset (SULTAN; SALAZAR; SUMNER,
2016). Entretanto, com a evolugdo dos métodos neurais, ficaram em evidéncia as word
embeddings (JURAFSKY; MARTIN, 2009). As embeddings sao modelos linguisticos de
grande dimensionalidade adquiridos de uma cole¢ao de documentos (GOLDBERG; HIRST,
2017). Esses modelos analisam a conexao seméntica dado o emprego conjunto dos pares
de termos em corpora de larga escala. Assim, de forma pareada, os sistemas avaliam
o nivel de correspondéncia dos termos pelo contexto. A partir disso, os sistemas SAG
avaliam a proximidade entre as respostas dos estudantes para diferentes termos, frases e
contextos (SUNG; DHAMECHA; MUKHI, 2019; GHAVIDEL; ZOUAQ; DESMARAIS,
2020; GALHARDI; SOUZA; BRANCHER, 2020; HALLER et al., 2022).

Por outro lado, na sele¢do de caracteristicas e sumarizagao de contetido, se destaca-
ram as técnicas como o Latent Semantic Analysis (LSA) (LANDAUER; FOLTZ; LAHAM,
1998) e o Latent Dirichlet Allocation (LDA) (BLEI; NG; JORDAN, 2003). O LSA é
uma das mais utilizadas na literatura (BASU; JACOBS; VANDERWENDE, 2013; SAHU;
BHOWMICK, 2020). O uso dessa técnica compreende identificar relagdes seméanticas
dentro do conjunto de respostas (MOHLER; MIHALCEA, 2009). Assim, com o LSA, os
sistemas retinem o conteiido que potencialmente contém maior significincia no tema. O
mesmo intuito é compartilhado pelo LDA. Esse algoritmo utiliza a andalise probabilistica
para ranqueamento dos termos encontrados no texto segundo sua identificacdo com grupos
de documentos. No ambito dos SAGs, essa técnica de extracao de topicos é utilizada para

agrupamento pelas referéncias encontradas em cada grupo de nota (BASU; JACOBS;

VANDERWENDE, 2013; ZHANG et al., 2022).

Entretanto, nesse nivel, os modelos linguisticos criados pela frequéncia dos termos
de cada resposta dos estudantes ainda nao refletem uma analise complexa tal qual a
do especialista. Portanto, na literatura existem estudos que propoem maior extracao de
informacao textual, ainda que em textos curtos, para formacao de componentes linguisticos
mais robustos (SAHA et al., 2018; ZESCH; HORBACH, 2018). Assim, foram realizadas
analises da estrutura textual segundo suas camadas de construcao, sejam elas sintatica,
semantica, léxica, morfologica ou gramatical (RAMACHANDRAN; CHENG; FOLTZ, 2015;
ROY et al., 2016). Ainda nessa linha, alguns estudos também remontam o contetido das
respostas sob a perspectiva sequencial da construgao textual (KUMAR; CHAKRABARTT;
ROY, 2017). Essas sequéncias subdividem cada resposta em pequenos trechos que contém
de um a n termos para aplicar na anélise de equivaléncia e sobreposi¢ao entre respostas
(JIMENEZ; BECERRA; GELBUKH, 2013; SAKAGUCHI; HEILMAN; MADNANI, 2015;
SULTAN; SALAZAR; SUMNER, 2016).
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Os modelos de DL também contribuiram nessa linha. Utilizando técnicas de word
embeddings, estes construiram representacoes de padroes mais complexos da vizinhanga
dos tokens, como continuous bag-of-words, skip-gram e suas derivagoes (MIKOLOV et al.,
2013). Essas técnicas buscam a identificagdo contextual em segmentos do contetido com
a atribuicao de pesos ponderando sua relevancia. Assim, as redes neurais substituiram
boa parte das estratégias de quantificacao de equivaléncia e a aplicagao das métricas de
sobreposicao (HALLER et al., 2022). Através das redes, foram incorporadas melhores formas
de identificar a ocorréncia dos segmentos de termos. Com tais segmentos, sao aplicadas
enriquecimentos estruturais e semanticos na andlise documental (CAMUS; FILIGHERA,
2020). No entanto, uma dificuldade encontrada na construgao desses SAG sao os datasets
com poucas amostras para treinamento (BONTHU; SREE; KRISHNA-PRASAD, 2021).
Com o avango dos SAGs, a combinacao dos aspectos de NLP que investigam a forma e a
construcao de cada sentenca deve contemplar também tais representacoes de vizinhanca
das respostas (RIORDAN; FLOR; PUGH, 2019; KUMAR et al., 2019).

2.4 Avaliadores de Questoes Discursivas Curtas

Os sistemas SAG, para uma analise documental complexa, sdo compostos por
um conjunto de métodos que incluem a criagado do modelo linguistico, a organizacao
do conhecimento e a identificacao de caracteristicas relevantes. Apesar disso, uma parte
fundamental dos sistemas SAG sao os classificadores de alta qualidade (FUNAYAMA et al.,
2020). Portanto, sao os classificadores que destacam o conhecimento adquirido nas etapas
anteriores e o aprendizado do modelo avaliativo (MOHLER; BUNESCU; MIHALCEA,
2011).

O propdsito do classificador é compreender, replicar e descrever o modelo do
professor (especialista) (YANG et al., 2021). Assim, é fungao do sistema identificar
caracteristicas relevantes para assimilar a forma que o professor avalia cada resposta
enviada pelos estudantes (JORDAN, 2012; MAO et al., 2018). Em geral, os avaliadores
automaticos sao divididos segundo quatro diferentes técnicas: por mapeamento de conceitos,
extracao de informacao, analise de corpus, algoritmos de ML, (BURROWS; GUREVYCH;
STEIN, 2015).

O método de mapeamento de conceitos consiste em um processo de deteccao de
determinado conteido nas respostas produzidas pelos estudantes. O reconhecimento de
conteudo, portanto, é realizado com analise de alinhamento entre termos de respostas
(JIMENEZ; BECERRA; GELBUKH, 2013; ZHANG; LIN; CHI, 2020). Nesse método avali-
ativo, a principal caracteristica é a existéncia dos conceitos nas respostas de maior grau de
nota (KAR; CHATTERJEE; MANDAL, 2017; CHAKRABORTY; ROY; CHOUDHURY,

2017). Porém, mesmo com a construcao automatica de padroes através da amostragem, nao
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é garantida a consisténcia dos modelos produzidos (AZAD et al., 2020). Desse modo, tendo
como principal fator a compatibilidade entre respostas, o mapeamento de conceitos tende

a ser muito dependente do objetivo da questao e do conteiido do conjunto de respostas
(FILIGHERA; STEUER; RENSING, 2020).

Ja a extracao de informacao, apresenta sistemas caracterizados por um primeiro
contato com estratégias de identificacao factual e contextual. Nesses modelos, existe
uma evolucdo dos métodos para analise do contetido, sendo compostos por técnicas de
reconhecimento de padroes e séries de expressoes regulares (RAMACHANDRAN; CHENG;
FOLTZ, 2015; BUTCHER; JORDAN;, 2010). Assim, sistemas SAG com base na extragao
de informagao apresentam uma colecao de padroes em analise para o alinhamento entre a
resposta e a expectativa do professor (TAN et al., 2020). Entao, o modelo de avaliagao
utilizado se aproxima da leitura do professor. Porém, até aqui, essas técnicas atendem

apenas aos modelos predefinidos.

Os métodos baseados em corpus distinguem-se pelo uso da anélise estatistica com
base na frequéncia dos termos em cada conjunto de dados (KUMAR et al., 2019). Nesse
método, os sistemas utilizam a linguagem para validagao do alinhamento entre respostas,
interpretagao de variagoes de uso e caracterizagdo do conteido (ZIAI; OTT; MEURERS,
2012; MENINT et al., 2019). Para além dos termos, essas técnicas aplicam adi¢do de
informacao para maior diversidade semantica, tornando modelos mais flexiveis para analise
do vocabulario do material (FOWLER et al., 2021).

Apesar da consisténcia dos modelos anteriores, em um ambito geral, existem
limitagoes para aplicacdo de cada uma das técnicas em diferentes datasets (RIORDAN;
FLOR; PUGH, 2019; DING et al., 2020). Em geral, as representagoes do critério avaliativo
por parte do especialista por si ndo retratam bem o conhecimento para sua reprodugao pela
sistema (FILIGHERA; STEUER; RENSING, 2020). Em contraste aos modelos superficiais,
as técnicas de ML foram incorporadas na andalise textual para criagao de modelos mais
robustos, com fundamentagao estatistica (GALHARDI et al., 2018). Assim, esses modelos
visam compreender o conteiido dos documentos, pelas diferentes componentes textuais,
para realizar o reconhecimento de padrdes (SUZEN et al., 2020). Distintamente das técnicas
baseadas em regras e expressoes regulares, os modelos de ML sao capazes de se adaptar a
diferentes temas e modelos de resposta (ZHANG; SHAH; CHI, 2016; SAHA et al., 2019;
CAMUS; FILIGHERA, 2020). Assim, a capacidade de adaptacao desses modelos permite
a associacao de padrdes nao convergentes. Como consequéncia, mesmo com amostras

divergentes, existe a formacao de critérios mais complexos para atribuicao da nota.

Em geral, um objetivo dos sistemas SAG, descrito pela literatura, é mesclar os
métodos e suas dindmicas de aprendizado para evolu¢do do modelo avaliativo (BURROWS;
GUREVYCH; STEIN, 2015; ZESCH; HORBACH, 2018). Dessa maneira, é essencial a

construcao de modelos que reproduzam com alta qualidade a atribuicao de notas realizada
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pelo especialista (JORDAN, 2012). Apesar das dificuldades e dos detalhes subjetivos da
avaliagao (ROY; RAJKUMAR; NARAHARI, 2018), o intuito é que o desenvolvimento
do SAG compreenda a relagao entre diferentes caracteristicas de avaliagdo e a capacidade
de atender diferentes dominios (SUNG et al., 2019; SAHA et al., 2019). Dessa forma,
esperamos o desenvolvimento de sistemas mais robustos, que compreendam o vinculo entre

o critério avaliativo e a escrita dos estudantes.
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3 Meétodo

Neste trabalho, apresentamos o pNota, um SAG que aplica Active Learning para
analise da relacao entre o conteido das respostas dos estudantes e o método avaliativo
do professor. Acompanhando o desenvolvimento recente da literatura dos sistemas SAG
(BURROWS; GUREVYCH; STEIN, 2015; BONTHU; SREE; KRISHNA-PRASAD, 2021,
HALLER et al., 2022), identificamos pontos sensiveis e problemas descritos nesses estudos.
Utilizamos como base os fundamentos de analise documental e modelagem do método
avaliativo do tutor para a criacdo de uma proposta SAG. Com esse direcionamento, é
possivel verificar os principais métodos para analise das componentes textuais para elaborar
um conjunto robusto de informagcoes sobre cada resposta. O conhecimento das respostas
¢é vinculado ao critério de avaliagao do professor. Com isso, espera-se construir modelos
que maximizem os resultados na atribuicdo de notas, aproximando-se do formato de
corregoes do especialista. A estrutura do pNota é particionada em modulos responsaveis

por diferentes etapas do processo, como apresentado na Figura 3.
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Figura 3 — Esquema do pNota dividido em seus quatro médulos.

Desse modo, tal qual ilustrado na Figura 3, o sistema é composto por quatro médulos.
Além destes, outros trés processos dependem do estado do documento na avaliagao. O
primeiro moédulo é a Eztracao das Componentes Textuais, que realiza os ciclos de coleta

de dados, verificagao textual, extracao da informagao e organizacao do conhecimento.
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Nesse médulo o sistema analisa cada resposta com aplicacao de tratamentos textuais para
padronizacao e aquisicao de conhecimento. O resultado dessa etapa é um conjunto de

vetores de documentos com multiplos niveis de analise da linguagem empregada.

O segundo moédulo é composto pelas técnicas de Particionamento do Conjunto de
Respostas. Nesse nucleo sao empregados métodos de otimizagao em clustering para uma
selecao representativa do contetdo textual. Tais técnicas sdo descritas em detalhes na Secao
3.2. A representacao criada pelas amostras é o que define o aprendizado do sistema. Por
conta disso, as amostras sao escolhidas pela sua distribui¢ao espacial (SALTON; WONG;
YANG, 1975; BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011), buscando incluir todos os tépicos
abordados no tema da questao. Aqui, aplicam-se técnicas de otimizacao selecionando o

agrupamento com melhor desempenho nos indices qualitativos.

A proxima etapa recebe as atividades particionadas em clusters e com a atribuigao
de notas nas amostras selecionadas. Neste terceiro modulo, com a construgao dos Modelos
Awaliativos, é realizada a calibracao dos classificadores e a atribuicao das demais notas.
A calibracao dos algoritmos busca refinar o critério avaliativo para compreender qual
é a relagao entre os termos e a nota resultante. Ao fim dessa etapa, as notas geradas

colaborativamente entre professor e sistema sdo encaminhadas aos alunos.

Quando os resultados estao prontos, o sistema atua na etapa de Relatorios e Feed-
backs. Nesse ponto, todas as notas ja foram atribuidas e é possivel atuar na transparéncia do
modelo avaliativo. Assim, com o conjunto de informagoes utilizadas durante os processos,
sao produzidos relatérios e feedbacks que descrevem as notas atribuidas e os resultados do
dataset. Por fim, os relatorios proporcionam acesso ao formato da amostragem, distribuicao

de notas, analise de desempenho e descricao dos padroes de resposta.

Antes da execucao do sistema, existe a aplicacdo em sala de aula. Por meio dos
AVA, o pNota busca acompanhar a evolucao das salas de aula digitais, com o Ensino
a Distincia (EAD) e a disseminagdo dos MOOCs (MOHAPATRA; MOHANTY, 2017).
Para isso, utiliza-se um framework de coleta para transferéncia e controle das atividades
da sala virtual para processamento externo (SPALENZA et al., 2018). Portanto sao
responsabilidades da aplicacao a coleta das atividades no ambiente virtual, a transferéncia
para um servidor de processamento e o envio de resultados para o professor. Na Figura 4
é apresentado o funcionamento do método de coleta de dados em diferentes plataformas

de ensino.

Na Figura 4 é apresentada a forma empregada na extragao de informacao dos AVA.
Com a configuracao, o médulo acessa cada cliente e transfere as atividades para o servidor
de processamento do pNota. Entao, o pNota solicita via AVA as requisi¢oes de avaliacao e,
apos os resultados, também envia as notas para a plataforma. Adicionalmente, os feedbacks
gerados também sao encaminhados individualmente a cada aluno. Na plataforma, apés a

apresentacao das notas, o professor também pode realizar os ajustes necessarios caso o
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Figura 4 — Framework utilizado para transferéncia de dados, interligando plataformas AVA
e o servidor do pNota.

resultado nao esteja totalmente alinhado ao seu critério.

O professor, controla via plataforma o processamento, sendo aberto para determinar
a finalizacao da atividade diretamente nela. O professor é livre para realizar alteracoes de
qualquer nota mesmo que ainda esteja em andalise pelo sistema. No controle do processo
avaliativo, o professor fica responsavel por monitorar a atribuicdo de notas e ajustar os

resultados propostos pelo sistema.

3.1 Extracao das Componentes Textuais

A primeira etapa, Eztracao das Componentes Textuais, realiza o carregamento e a
analise do contetido textual. Inicialmente ¢é realizada a leitura dos dados, carregando o
conjunto de respostas que forma a atividade. E fundamental para extracdo que o arquivo
seja recebido da forma como foi escrito pelo aluno na plataforma. Por conta disso, na
sequéncia é realizada uma série de pré-processamentos que efetuam a limpeza destes
documentos, com padronizacao, segmentacao, filtragem, transformacao e vetorizagao. O
resultado apos essa série de processos € a informagao extraida, no formato de vetores com
as componentes textuais de cada documento. Na Figura 5 sao apresentados os processos

que compoem essa etapa.

Como é mostrado na Figura 5, realizamos todo o tratamento do texto nessa etapa,
com coleta das informacoes. A padronizacao é composta pela coleta do conteiido da resposta,
remocao de dados nao-informativos e aumento da equivaléncia entre as ocorréncias dos
termos. A segmentagao efetua o particionamento das respostas em segmentos (tokens)

para verificacado de cada termo. Com as frases particionadas, a filtragem seleciona as
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Figura 5 — Detalhe do médulo de FExtracao das Componentes Textuais no esquema do
pNota.

palavras com maior potencial de ter vinculo com o contetido. A transformacao realiza
analise do contetdo para aquisicdo de informagao em outros niveis de linguagem. Por fim,
com documentos em padroes textuais realiza-se a vetorizagao, gerando vetores com cada

token ou série de tokens representando o conteiido enviado pelos alunos.

As respostas, que sao recebidas em formato bruto, partem entao para pré-processamentos
e andlises de conteido durante essa etapa. Aqui é fundamental a adi¢do dos niveis de
compreensao linguistica, para amplificar a capacidade de aprendizado dos algoritmos
nas préoximas etapas. Assim, é pela forma que o texto é passado no formato vetorial
(BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011) que sao identificadas respostas compativeis até

o passo da Awvaliagdo.

3.1.1 Padronizacao

Apés o documento ser enviado pelo aluno, o conteiddo do(s) arquivo(s) estd em
estado bruto. No estado bruto, o contetido nao segue padroes, em especial de codificacao,

espacamento, acentuacao e pontuacao. E necessério portanto que o formato bruto chegue



3.1. Extragao das Componentes Textuais 49

ao nivel de escrita que o aluno enviou ao professor. Além disso, é fundamental remover
conteudos nao interpretaveis, como caracteres nao alfanuméricos e tags (marcagoes).

Portanto, essa etapa é composta pelos seguintes processos:

» Remover acentuacao;

o Remover caracteres nao-alfanuméricos;
o Remover pontuacao;

» Remover espagos extras;

« Remover marcagoes.

Apods cada um dos passos, o texto do aluno estda normalizado, tornando possivel
sua manipulacao em nivel de contetido. Pode-se inferir que a navegacao no contetido s
¢é possivel apés a remocao dos ruidos. Sao usados como exemplos as tags HTML e a
acentuagao. Por um lado, os sinais da linguagem, como acentuagao, sdo fundamentais
para leitura e prontuncia dos termos. Mas estes sao irrelevantes para identificacao dos
termos pelo sistema. Por outro lado, o inverso ocorre com marcacoes de arquivos textuais.
Sao estruturas para leitura do sistema, mas nao fazem parte do contetido produzido pelo
estudante. Em ambos os casos, nao existe qualquer relacao desses dados com a semantica

das respostas, e consequentemente, eles sao removidos durante o processo.

Os ruidos sao muito comuns nos textos produzidos na internet, causados pela
transferéncia de arquivos em repositérios externos, crawlers ou web services (HAN; PEI;
KAMBER, 2011). Portanto, é a remogao de dados que aproxima a interpretacdo computa-

cional proposta do envio do estudante na plataforma.

3.1.2 Segmentacao

Com os documentos passiveis de interpretacao, e bem préximos ao que foi enviado
pelo aluno, comega-se uma andlise detalhada de seu contetdo. Este é iniciado com o
particionamento de cada texto em segmentos menores. A segmentacao divide em menores
componentes de resposta, seja por caracteres, frases ou paragrafos. Cada particionamento,
no entanto, é apenas uma forma de entrada para os procedimentos realizados na sequéncia.
Enquanto parte dos processos faz uso do texto em formato de segmentos de palavras,

outros fazem analise contextual, comumente aplicada em formato de segmentos de frase.

-

E mais comum o formato de segmentos de palavras, denominados tokens. Em
todos os casos os segmentos sao extraidos com base em uma heuristica, que delimita
cada segmento. A heuristica mais comum para tokenizacao é a divisao pelo espacamento,

eliminando os espacos em branco e considerando as palavras. Porém, esses métodos
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simples sao sujeitos a muitas falhas. Nesses casos, sao melhores os métodos construidos
especificamente para a linguagem, considerando formas especificas de pontuacao e divisoes
textuais. A tokenizac¢do, entao, é o método que transforma o conteido em uma lista de

palavras.

A sequéncia de palavras permite que os proximos niveis trabalhem a perspectiva de
cada token dessa lista ou de sua vizinhanga. Mesmo assim, é muito comum que, durante o
processo, o documento seja manipulado de diferentes formas, inclusive passando varias
vezes pela transformacgao de texto em lista de tokens e vice-versa. Nesse formato, os tokens
permitem que haja navegacao pelos termos adjacentes tal qual a analise dos termos de

forma independente.

3.1.3 Filtragem

A filtragem de contetido é uma componente muito importante desse processo.
Apesar de ser uma etapa que causa perda na informacao inicial dos sets de resposta, a
proposta ¢ identificar features que adicionam pouco ou nenhum dado relevante. E esperado,
que a inerente perda de informacao cause melhoria na consisténcia e na equivaléncia entre
os documentos. Guiada pelo sistema, a limpeza representa itens que tém baixa correlacao
com o tema, nao sendo componentes do nicleo das respostas. Assim, podemos incluir os

seguintes componentes como parte desse processo:

« Remover palavras pequenas (menores que trés caracteres);
« Remover palavras grandes (maiores que 15 caracteres);
« Remover stopwords;

e Remover ntimeros.

Com a filtragem, busca-se uma avaliacao fortemente ligada ao tema e o emprego
contextualizado. E necessdrio remover os demais termos, que seriam de baixa significncia,
pouca capacidade de interpretacao e menor relacao com o que conteudo. Esse é o caso das
stopwords. As stopwords sao palavras que sao empregadas na linguagem como conectivos e
nao estao conectadas com o conteiido passado. Elas sao extremamente importantes para a
nossa interpretacao e reconhecimento de contexto, mas nao adicionam informacao quando
empregadas. Assim, a lista de stopwords é composta por palavras fundamentais para a

linguagem durante a comunica¢do, mas sem potencial para a analise do contexto.

No caso do tamanho das palavras ainda ha uma situagao adicional para além da
aderéncia ao tema. A filtragem garante que possiveis ruidos que escaparam dos processos
anteriores sejam removidos. Casos especificos como caracteres isolados, links e problemas

de segmentagao na origem podem gerar ruidos ainda nessa parte. Inclusive, sem uma
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analise matematica complexa, a verificagdo numérica também entra em boa parte desses
casos e pode ser incluida na filtragem. Mas é importante reconhecer os impactos quando
os filtros sao aplicados. O filtro numérico, por exemplo, afeta diretamente a capacidade de

analise de conjuntos de respostas compostas por valores ou datas.

Uma dificuldade, entretanto, é quantificar qual é o nivel de filtragem desejavel,
balanceando a aquisicao da informagao. O ideal é que todos os processos de filtragem nao
causem impacto nos nucleos da resposta, que contém os termos essenciais e fortemente
vinculados ao tema. Nessa linha, em sua maioria, os casos de filtragem de algumas palavras

especificas ndo impactam a forma e mantém os termos com aderéncia ao tema.

Nessa etapa, os filtros de contetidos sao métodos de reducao de ruido, responsaveis
por discernir quais termos podem ser extraidos de cada item de resposta. Os ruidos podem
causar a queda no desempenho do algoritmo da mesma forma ou pior do que a perda de
informagao causada na filtragem. Assim, o ruido em meio ao texto pode ser um grande
problema para o sistema durante a interpretagao do conhecimento. Com isso, esperamos que
a filtragem auxilie os processos subsequentes com a capacidade interpretativa e relacional

entre as respostas na formagao do Modelo Avaliativo.

3.1.4 Transformacao

As anélises de conteudo sao realizadas assim que os niveis anteriores prepararam o
texto. Na transformacao, a linguagem ¢é analisada em niveis linguisticos. Neste processo,
sao interpretados alguns detalhes da construcao textual para extracdo de features via
técnicas de NLP. Essas técnicas observam, entre as func¢oes de cada palavra no texto,
aspectos desde sua formacao até sua funcao dentro da frase. Os diferentes niveis analisados

nessa etapa sao apresentados a seguir:

» Modificacao: Tipografia;

o Modificacao: Stemming;

» Modificagao: Lemmatization;

 Analise Gramatical: Part-of-Speech Tags (POS-Tags);

 Anélise Seméantica: Named Entity Recognition (NER);

o Analise Morfolégica;

Cada uma das técnicas da lista aplica uma diferente transformacao no texto. A

primeira, bem simples, realiza a conversao do texto para uma tipografia comum, seja ela

com letras maitusculas ou mintisculas. Por outro lado, stemming realiza conversao mais

complexa, recuperando a raiz da palavra na construcao da linguagem. Com stemming,
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as palavras sao convertidas para um nucleo comum, removendo as flexdes, os prefixos e
os sufixos. Por outro lado, um método equivalente é realizado com lemmatization. Nesse

outro, as palavras sao convertidas para o lemma, a palavra base, na forma com a qual é
encontrada nos diciondrios (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011).

Os métodos analiticos compoem ainda outras trés formas mais robustas de identifi-
cagao linguistica. A técnica de POS-Tags aplica a extragao da fungdo gramatical de cada
palavra segundo seu emprego na frase. Em ambito gramatical, identifica-se qual é o papel

de cada palavra no contexto, entre verbos, adjetivos, pronomes, totalizando 17 categorias
(MARNEFFE et al., 2021).

Em nivel semantico, aplica-se NER, classificando o tipo de entidade nomeada de
cada um dos tokens. Com o NER, os nomes encontrados no texto sdo caracterizados pela
classe que eles representam (PIROVANI et al., 2019). Entre as categorias reconhecidas ha
pessoa (PER), local (LOC), organizacao (ORG) e diversos (MISC). Isso permite que o
sistema reconhega de forma simétrica diferentes mencoes dentro do conjunto de respostas

para as principais categorias de entidades.

Por fim, o analisador morfolégico identifica caracteristicas da construcao de cada
palavra. Pela analise morfoldgica, as palavras sao representadas pela sua flexdo. Entre as
flexdes classificadas por cada termo estao as nominais (como género, nimero e definigdo) e
verbais (pessoa, modo, tempo, voz). Além disso, esse mesmo processo também é responsével
por algumas classificagoes 1éxicas de pronomes, adjetivos e advérbios (MARNEFFE et al.,
2021).

Cada uma dessas transformacoes é realizada para ampliar o conhecimento de
cada token. As andlises mais complexas da linguagem e as categoriza¢oes dos termos
permitem que as respostas sejam interpretadas de forma mais profunda. Essa profundidade
¢ necessaria para que, além do nivel textual, a simetria das respostas seja levada em
consideracgao. Desse modo, nesse ponto, a linguagem torna-se mais préxima da compreensao

do algoritmo do que da forma original, aplicada na escrita.

A resultante desses processos é uma forte analise das componentes textuais de cada
documento, buscando a identificacao e a compreensao das estruturas textuais (SPALENZA
et al., 2020). Com maior profundidade textual, espera-se tornar o sistema mais flexivel
para lidar com texto livre (DING et al., 2020). Assim, apesar das nuances da linguagem, o
sistema consegue reconhecer e lidar com padroes que estao na composicao de cada sentenca
(FILIGHERA; STEUER,; RENSING, 2020). Entao, a compreensao de diferentes niveis
linguisticos é fundamental para a constru¢do do SAG (SAHU; BHOWMICK, 2020).
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3.1.5 Vetorizacao

A vetorizacao, como ultima etapa do pré-processamento, é responsavel por extrair
o modelo numérico de cada documento, permitindo mensurar a diferenca ou a equivaléncia
para os demais da cole¢ao. Dessa forma, os documentos sao representados por vetores
numéricos segundo seu padrao de caracteristicas. Cada uma das features é analisada
conforme sua frequéncia de ocorréncia em cada documento do dataset. A representacao
vetorial numérica de cada documento pela frequéncia é denominada Term Frequency
(TF). Sendo a colegdo de documentos D = {dy,d;,ds,...d;} e as features encontradas
nos documentos F = {fo, f1, fa. ... f;}. Portanto, para cada documento d na colegao D,
conta-se a frequéncia de cada feature f; do vocabuldrio F. Assim, a forma vetorial do
documento de indice ¢ é dada por d;, sendo o vetor composto pela frequéncia n de cada
feature no documento n; j. Entao, cada documento é representado em D por sua forma

vetorial d; = [ n;0,Mmi1,Mi2...n;;] , usando TF.

Dadas as diferencas entre a frequéncia de cada termo em cada documento, é
aplicada a ponderacao para equilibrar a relacao de frequéncia. A ponderagao é denominada
Inverse Document Frequency (IDF). O Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-
IDF) estabelece a relagao de que termos que ocorrem em muitos documentos tém menor
relevancia (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011). A ponderagao ocorre conforme a
Equagao 3.1.

TF — IDF = d;; * log —2 (3.1)
ng;

O IDF ¢é uma ponderagao na frequéncia de cada feature no vetor d; ;, segundo o
total de documentos ng; que contém f; em relacao ao total de documentos da colegao
D. Essa ponderagao reduz a diferenca numérica entre uma feature encontrada em todos
os documentos para as features que estao apenas em grupos especificos de documentos.
Assim, o uso dessa forma potencialmente delimita melhores caracteristicas (features) para
a construcao de modelos avaliativos. A aplicacao desse modelo esta associada a capacidade

de identificacao de caracteristicas com alta correlagdao a grupos especificos de nota.

No método de vetorizagao, durante a contagem de frequéncia de cada feature, é
priorizada a analise de vizinhanca entre os termos. Preservando o aspecto textual, os
n-grams estabelecem a frequéncia conjunta dos termos dentro de sequéncias. Em vez de
cada documento ser representado por um vetor simples da frequéncia de cada feature,
essa frequéncia é calculada segundo a sequéncias dos n termos. Sendo assim, aplicamos
valores de n entre 1 a 5-grams. Sao utilizadas simultaneamente as sequéncias de um a
cinco termos, de forma a capturar o comportamento das estruturas textuais na formacao
dos documentos. Dessa forma, os padrdes identificados em n-grams (SPALENZA et al.,

2020) visam a associacao entre features fortemente correlacionadas nos vetores, compondo
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o modelo avaliativo.

3.2 Particionamento do Conjunto de Respostas

No formato vetorial, temos uma representacao numérica dos documentos. Por
meio dessa representacao, podem ser comparadas as estruturas textuais que cada item de
resposta contém. A comparabilidade permite identificar o comportamento das respostas
definindo padroes. O conjunto desses padroes forma a distribuicdo das respostas no espago
vetorial. E possivel assim, mensurar a proximidade entre as respostas, enquanto amostras,
para formagao de clusters para analise. Aplicando Unsupervised Learning, é realizado o
Particionamento do Conjunto de Respostas para identificar estruturas textuais similares e
contextualizar as diferentes formas de resposta. Essa forma de extragdo de conhecimento

por clusterizagdo é apresentada na Figura 6.
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Figura 6 — Médulo de Particionamento do Conjunto de Respostas no esquema do pNota.

Na Figura 6 é apresentado um primeiro passo do método de Active Learning
empregado neste trabalho. Sao identificados diferentes componentes de resposta pela
distribuicao espacial dos vetores para anotagao de amostras selecionadas do conjunto
pelo especialista. A partir dessa forma de amostragem, sao coletadas as notas, de acordo
com o conteudo que forma cada resposta ou grupo de respostas. Consequentemente, o
processo de anotacao requisitado pelo sistema vincula o contetido destas respostas com os
padroes de avaliagao do especialista. Diferentemente da maioria dos sistemas, que realizam

amostragem aleatéria, o pNota analisa as instancias que compdem cada cluster formado.
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3.2.1 Clusterizacao

E realizado o particionamento das respostas utilizando técnicas de clusterizacio.
Esse processo é responsavel por agrupar respostas em grupos por similaridade. O algoritmo
de clusterizagio utilizado é o Agglomerative (SPALENZA; PIROVANI; OLIVEIRA, 2019),
um método hierarquico de agrupamento por proximidade. O Agglomerative compreende
formar clusters agrupando item a item até que um limiar de proximidade seja alcancado
dado um £ ntmero de clusters (EVERITT et al., 2011). Os grupos formados, ou clusters,
indicam algum nivel de compatibilidade entre as estruturas que formam as respostas. Assim,
a analise entre a equivaléncia e a divergéncia das respostas permite a contextualizacao da

avaliagdo do especialista.

Para isso, precisamos que os clusters sejam bons descritores do contexto, captando
bem esse aspecto de equivaléncias e divergéncias textuais. A forma de designar se ha
o equilibrio entre os clusters foi realizada por meio do elbow method (EVERITT et al.,
2011). Esse método compreende testar uma sequéncia de parametros da clusterizagao para
identificar a melhor combinacao de clusters formados segundo uma métrica de qualidade.
Em geral, a métrica de qualidade é diretamente relacionada ao proposito de uso dos

clusters.

Entre as métricas estudadas estiao Calinski-Harabasz Score (CHS) (CALINSKI; J.,
1974), Davies-Bouldin Score (DBS) (DAVIES; BOULDIN, 1979), Silhouette Score (SS)
(ROUSSEEUW, 1987), Sum of Squared Errors (SSE) (MAIMON; ROKACH, 2005) e o
Coeficiente de Variagao do tamanho do cluster (CVS). Essas métricas sdo denominadas
Indices de Validacio Interna e avaliam os agrupamentos sem considerar a classe de cada

amostra.

Cada indice é uma heuristica utilizada para mensurar, sob diferentes perspectivas,
a qualidade dos clusters gerados em relagdo a outras formas de agrupamento de um mesmo
dataset. CHS mensura a razdo entre a dispersao dos itens intra-cluster e a dispersao
extra-cluster. DBS é o indice que estabelece a relagdo entre a média de similaridade entre
as amostras do cluster para a média de similaridade entre-clusters. SS é a média entre as
distancias das amostras pertencentes a um cluster em relacao as amostras do cluster mais
préximo. SSE é uma métrica que avalia o erro de cada amostra que compde um cluster
em relagao ao seu centroide. O centroide é o ponto médio dos itens que constituem cada
cluster. Portanto, o centroide é uma instancia representante da dispersao dos itens no
cluster, porém é um ponto artificial e ndo necessariamente uma amostra que o compoe.
Por fim, CVS avalia o equilibrio entre o nimero de amostras agrupadas em cada cluster,

considerando a diferenga entre o maior grupo e o menor grupo formados.

Para a avaliacao de respostas abertas, consideramos que o ideal sdo as analises que

balanceiam os itens de cada cluster em relagao aos cluters adjacentes. Por isso, clusters
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com padroes muito especificos nao devem formar bons descritores para a distribuicao, mas
sim para uma ou poucas amostras que compoe o grupo. Assim, para a proposta de Active
Learning, os grupos equilibrados tém maior potencial para aquisicdo de informacao. Por
outro lado, também ¢é fundamental reconhecer a proximidade intra e inter-cluster. Assim,
foram combinados CVS e SS para avaliagao amostral. Aplicamos CVS na formacao dos

agrupamentos enquanto o SS é observado durante a selecdo amostral.

O processo de otimizacao, que incide sobre o elbow method, testa os parametros de
clusterizacao e visa reduzir o intervalo de busca enquanto maximiza os resultados do indice.
Para isso, foram avaliados trés métodos Forest Optimization, Gaussian Process Optimization
e Dummy. Os resultados obtidos com os dois primeiros foram equivalentes nesse contexto,
sendo escolhido o Gaussian Process para a aplicagao (SPALENZA; PIROVANI; OLIVEIRA,
2019). Esse método analisa cada teste pela distribuigao dos valores da métrica de qualidade
como uma gaussiana, buscando pontos de maxima da func¢ao. A resultante é dada pelo
melhor valor encontrado. O parametro sob controle é o k, nimero de clusters. O intervalo
de k é definido por valores de 2 até 2 x y/n, sendo n o nimero de amostras do dataset
(HAN; PEL; KAMBER, 2011). Simultaneamente, para cada combinacao de k sao testadas

20 métricas de distancia.

e braycurtis o dice o kulsinski e rogerstanimoto
e canberra e euclidean « mahalanobis  russellrao

o chebyshev e hamming « manhattan o sokalmichener
« correlation » haversine e matching » sokalsneath

e cosine e jaccard » minkowski o yule

O agrupamento selecionado é utilizado para amostragem em um percentual do
conjunto de respostas disponiveis. Ainda avaliamos de forma qualitativa essa selecao
segundo trés indices Homogeneity (HS), Completness (CS) e Clustering Accuracy (CA).
Em uma 6tica diferente da formacgao dos clusters, com os indices qualitativos é mensurado
o impacto de cada resultado da clusterizacao pela distribuicao das classes. Esses sao

chamados Indices de Validacio Externa.

CA é o indice que avalia o desempenho da clusterizagao enquanto classificador
por voto majoritario. Nesse cenario, cada cluster é representado pela sua principal classe,
mostrando a coesao dos grupos para sua representacao de classe. Esse indice também
estabelece um baseline de desempenho de classificacdo. Essa métrica é simétrica a ACC,
descrita na Equagao 3.3 da Secao 3.3.1. HS é o indice que mensura se os clusters sao
formados apenas por uma classe (ROSENBERG; HIRSCHBERG, 2007). CS por outro lado,

avalia se todos os itens de uma classe estao presentes em um mesmo cluster (ROSENBERG;
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HIRSCHBERG, 2007). Ambos sao métricas que avaliam a entropia (H) dos clusters dada

a anotacao das amostras, apresentadas na Equacao 3.2.

H (yele)

Homogeneity = 1 — 3.2
H () 52
H (ye|g.)
Completness = 1 — —=—"—+
H(ge)

A Equacao 3.2 apresenta as métricas HS e CS, referéncias para a concentragao das
classes reais (y.) dada a distribuigao dos clusters (g.). Assim, identifica-se o comportamento
das classes de nota na distribuicao pela entropia. Tais métricas permitem a identificacao
a posteriori dos resultados mais coesos de clusterizacao. A concentracao de classe por
cluster, permite uma melhor amostragem sendo possivel amplificar os resultados obtidos

na etapa de classificagao.

3.2.2 Selecdo de Amostras

Com a formacao dos clusters, identificam-se as principais respostas de cada agru-
pamento para inferéncia do modelo avaliativo do professor. A amostragem é realizada
com a coleta de um percentual dos itens mais representativos que compoem o dataset.
Essa coleta analisa padroes de documentos de cada cluster, a fim de compreender como é
dada a avaliacao do especialista para os diferentes padroes de resposta. As amostras sao

selecionadas conforme critérios especificos, descrevendo componentes do cluster.

A nossa amostragem segue alguns critérios. Os critérios definem a sequéncia de
selecao para atingir o percentual escolhido para anotagao. No primeiro grupo de amostras
sao selecionados os pares de amostras que apresentam maior e menor similaridade de cada
cluster. O segundo grupo é composto por amostras com mais e menos caracteristicas. O
terceiro grupo é formado de duas formas: pelo coeficiente silhouette (ROUSSEEUW, 1987)

de cada amostra ou pela sele¢cdo aleatoéria.

Nesse ultimo grupo a andlise de dispersao calcula o coeficiente de silhouette da
amostra. Tal qual o SS, esse indice determina a razao entre a distancia da amostra para
os demais itens do grupo em relagao aos itens do cluster mais préximo. Dessa forma, por
meio desse método é incrementado o niimero de amostras por dispersao até alcangar o
percentual de amostragem selecionado. Uma outra opcao de selegao € a escolha de amostras
pelo balanceamento do tamanho dos clusters. Nesse caso, o método determina que um
item seja aleatoriamente selecionado, ponderado de acordo com a quantidade de itens que
compoem cada grupo. Descartando as duas opgoes anteriores, as amostras sao selecionadas

aleatoriamente entre todo o dataset.

Terminando esse procedimento de selecao, as amostras sao enviadas para atribuicao
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de notas pelo professor. Na plataforma de correcao que o professor adotou, ele realiza a
atribuicao de notas para cada item sugerido pelo sistema apos a amostragem. Finalizado esse
processo, com o conjunto de respostas representativas e suas respectivas notas atribuidas
pelo professor, comega-se a analise de padroes para inferéncia das notas para as demais

respostas.

3.3 Modelo Avaliativo

O passo posterior a atribuicdo de notas, etapa com participacado do professor, é
a criacao dos modelos computacionais. O Modelo Avaliativo, é a etapa do pNota que
desenvolve o SAG para replicar a forma de avaliagado do professor. Assim, apés a atribuicao
de notas, sao criados os padroes que vinculam o texto e a avaliagdo. O sistema, portanto,
deve se aproximar da forma como o professor gera avaliagdes. A plataforma utilizada para

reconhecimento de padroes de nota é apresentada na Figura 7.
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Figura 7 — Etapa de construcao do Modelo Avaliativo no esquema do pNota.

Ao receber todas as notas para as amostras, o processo comeca a construcao dos
modelos, tal qual ilustrado na Figura 7. A criagao de um modelo SAG complexo compreende
identificar detalhes correspondentes entre as respostas. O pNota analisa a correspondéncia
entre notas e features textuais para analisar equivaléncia. E possivel considerar que padroes
equivalentes de uma mesma nota tém alta probabilidade de serem relacionados ao que
o professor considerou para avaliagao. Cada atividade tem especificamente uma forma
de avaliagdo e um padrao avaliativo alinhado com a pratica do professor. Portanto, a
identificagdo do critério avaliativo nao é trivial. Por isso, a técnica de Active Learning

proposta neste estudo é fundamental para compreender o modelo e a forma que o professor
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trabalha durante a avaliacgao.

O Modelo Avaliativo gerado pelo pNota é responsavel por atender a expectativa
de nota do professor. Sua fungao é vincular o padrao avaliativo com o padrao textual
(features) do conjunto de resposta. Entao, a funcao da técnica de Active Learning proposta
é treinar classificadores contextuais, transformando os métodos tradicionais de ML em
avaliadores especializados. Por meio do conhecimento de uma série de niveis de linguagem e
da otimizacao da selecdo de amostras busca-se reduzir os problemas que sao incorretamente
atribuidos apenas a técnica aplicada na atribuicao de notas. Desta forma, espera-se que os
Modelos Avaliativos lidem com a variacao linguistica, a individualidade dos outliers e o

desbalanceamento dos niveis de nota.

3.3.1 Classificacao

O processo de classificagao é utilizado em dois tipos distintos de avaliacao: com
notas ordinais e discretas. As notas ordinais permitem estabelecer ordem de escala numérica
enquanto as discretas sdo textuais e requerem interpretacao. No entanto, aos classificadores
empregados, trabalha-se com a relacao de diferenca entre os niveis para aprendizado
de convergéncia e divergéncia. Por um lado, a convergéncia indica equivaléncia entre os
padroes de avaliagao e texto encontrados nas amostras. Por outro lado, a divergéncia indica
os padroes incompativeis de texto por nota e entre niveis de nota, degradando sua influéncia
avaliativa. As técnicas empregadas, em sua esséncia, devem assimilar o que compoe um
nivel de nota (equivaléncia) e o que ¢ informagao irrelevante ou auxiliar (divergéncia). Para
estudar esses aspectos sao aplicadas cinco diferentes formas de reconhecimento de padroes

por meio dos algoritmos: K-Nearest Neighbors, Decision Tree, Support Vector Machine,
Gradient Boosting, Random Forest e WiSARD.

O K-Nearest Neighbors (KNN) é o algoritmo de classificagdo pela anélise da
vizinhanca amostral. No KNN, cada amostra é categorizada pela distribuicao local dos
seus k vizinhos. A atribuicao do rétulo é por voto majoritario, atribuindo o mesmo valor a
amostra nao anotada. Diferentemente deste, o algoritmo Decision Tree (DTR) estabelece
a equivaléncia entre amostras, sob uma perspectiva das caracteristicas que as compoem.
O DTR associa os grupos anotados com a mesma classe pelos limiar das caracteristicas,
gerando regras de decisdo. As regras, elaboradas automaticamente, delimitam as principais
features segundo os valores de tendéncia de classe. O processo de classificagdo, entao,
acontece com a comparacao de cada um dos itens dentre a cadeia de decisoes na estrutura

de arvore.

Outro tradicional algoritmo, o Support Vector Machine (SVM) estabelece uma
forma distinta de observar os dados. Os dados, em grupos por categoria, formam um kernel.
O kernel, diferentemente do DTR, cria modelo espacial que delimita a diferenca entre

categorias. Entao, cada amostra, é identificada segundo sua posicao em relagao ao limiar
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de caracteristicas dado o modelo representante da classe. De forma similar é aplicado o
algoritmo Wilkes, Stonham and Aleksander Recognition Device (WSD) (ALEKSANDER;
THOMAS; BOWDEN, 1984; LIMA-FILHO et al., 2020), conhecido como WiSARD'.
O algoritmo produz um modelo bindrio com o registro de padrdes de caracteristicas.
Cada padrao é reconhecido em andlise sequencial de um intervalo de bits predefinido. O
modelo binario criado é comparado com as respostas nao avaliadas, categorizando-as pela
similaridade entre padroes. Especificamente para esse algoritmo, a conversao dos vetores
TF-IDF em seu formato binario foi dada com 1 bit por caracteristica, de acordo com a
esparsidade observada em dados textuais (MANNING; SCHUTZE, 1999). Assim, dado
como pré-requisito de sua aplicagdo, o padrao submetido é dado pela existéncia (valor 1)

ou nao (valor 0) de cada caracteristica na resposta.

Adicionalmente, dois modelos de ensemble foram aplicados. Os ensembles sao
técnicas que combinam varios classificadores mais simples para determinar areas de decisao
mais robustas. Os classificadores simples sao denominados weak learners, em busca de
detalhes na avaliagao entre termos e classes. Nesse aspecto, Random Forest (RDF) é um
algoritmo que combina o método tradicional Decision Tree com subsets de amostras. Desta
forma, o RDF combina analises parciais do conjunto de dados para definir regras de decisao
mais complexas sobre a distribuicao de amostras. De modo similar, o Gradient Boosting
(GBC) combina uma série de Regression Trees para otimizagao diferencial da funcao de
perda (loss). Nessa linha, o GBC observa o gradiente da fungao de perda com Logistic
Regression. Nesse aspecto, com uma série de amostragens, a técnica procura minorar o

erro de classificagdo obtido com a calibracao do modelo segundo uma sequéncia de subsets.

A combinagao com modelos tradicionais e técnicas de ensemble visa potencializar
a capacidade analitica do método. Com diferentes formatos de dados, a proposta deste
trabalho testa diferentes modelos procurando o que melhor se adapta ao padrao avaliativo
do professor. Nesse aspecto, o método de classificagao é escolhido de acordo com a
similaridade entre o modelo automatico com o critério do professor (PADO; PADO, 2021).
Para avaliar esse aspecto utiliza-se o coeficiente kappa quadratico (COHEN, 1960). As
amostras sao separadas em dois grupos acordo com o Stratified K-Fold, para mensurar a
capacidade de cada algoritmo na categorizacao das amostras. Dentro do proprio conjunto
utilizado para treinamento dos modelos SAG, é possivel avaliar a paridade dos resultados
com o avaliador humano (ARTSTEIN; POESIO, 2008).

Na sequéncia, a qualidade de cada um é avaliada com quatro métricas. A Accuracy
(ACC), ou acurécia, mensura a equivaléncia percentual entre as avaliagoes. A Precision
(PRE), ou precisao, quantifica a atribui¢ao correta de rétulos em razao da quantidade
de atribuig¢oes incoerentes da mesma categoria. De forma similar, a Recall (REC), ou

revocacao, quantifica a atribuicao correta de rétulos em razao dos itens de determinada

1 wisardpkg - https://github.com/IAZero/wisardpkg
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classe que foram classificados de forma incorreta. Por fim, F1 é o balanceamento entre
PRE e REC, observando simultaneamente os erros de e para cada classe. A Equacao
3.3 apresenta a formula de cada uma das métricas citadas para avaliacao qualitativa dos

algoritmos de classificacao testados.

TP+ TN
A — 3.3
Y = TP TN+ FP+ FN (3.3)
Precision — P
recision = TP FP
TP
|l = ———
Reca TP L FN
Pl 2 x Preciston x Recall

Precision + Recall

Na Equacao 3.3, é possivel observar as formulas para mensurar a qualidade dos
classificadores. Nelas T refere-se aos casos verdadeiros e F' aos falsos. Da mesma forma, P
refere-se aos casos positivos e N aos negativos (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE,
2008). Porém, tradicionalmente a avaliacdo tem nuances que se extendem para além
das marcagdes entre certo (ou verdadeiro) e errado (ou falso). Assim, as métricas sao

balanceadas conforme o niimero de classes, como determinado na Equacao 3.4.

1 Namostras — 1
Accuracy = ———— > UG = yi) (3.4)
Namostras i=0
. 1 . N
Precisiongero = Z Precision(ye, )
|nclasses| CENlgsses
1 N
Recallpaero = Recall(ye, )
’nclasses’ CENlgsses
1 N
Flmacro = Z Fl,@(yc’yc>
|nclasses| CENlgsses
1 N
Flponderado = Z |yc| Fl(yca yc)
Zcenczasses yc’ CEMNclasses

A Equacao 3.4 mostra as métricas qualitativas aplicadas em avaliagoes com mil-
tiplos niveis de nota, sendo y o valor de nota atribuido para cada amostra ou grupo de
amostras (¢) (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008). Por definigao, os SAGs sdo

majoritariamente criados para avaliagoes com mais de uma classe de nota. E usada para
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mensurar o desempenho a média (macro) da atribuigdo de notas. Porém, pelo ja esperado
desbalanceamento entre notas, também avalia-se o F'1 ponderado pela quantidade de amos-
tras por classe. Comparando estatisticamente os desempenhos, via kappa, a expectativa
é selecionar o que tem notas mais adequadas ao modelo avaliativo do professor. Mas, o
melhor modelo é o que efetivamente apresenta maior ganho de qualidade nessas métricas

quando comparado com a avaliacao final do professor.

3.3.2 Regressao

Outra forma de atribuicao de nota é a nao-categérica. Nesses casos, sao chamadas
de notas continuas, pois apresentam um intervalo de notas possiveis mas sem niveis
especificos. Sao aplicados os métodos de regressao, estimando a nota pela similaridade
entre respostas. Nesse formato ainda se enquadram as nogoes de equivaléncia e divergéncia
entre as features das respostas na avaliacao. Os cinco métodos de regressao aplicados sao

Regressao Linear, Lasso, K-Nearest Neighbors, Decision Tree e WiSARD.

A Regressao Linear (LNRG) é um algoritmo que avalia a tendéncia linear das
amostras segundo sua distribuicao. Essa tendéncia linear busca, no espaco n-dimensional
das caracteristicas, definir os coeficientes do hiperplano que minimizam o residuo entre as
amostras. E importante para o algoritmo determinar uma funcio de tendéncia dos dados.
Minimizar o erro pelos coeficientes da funcao reflete na simplificacao do conjunto de dados.
Contudo é determinante que o modelo nao apresente overfitting e um baixo desempenho
com o viés dos dados de treinamento. Por outro lado, como espera-se do algoritmo, a
aquisicao de informacao deve extrair um modelo que minimamente descreva os dados
conhecidos, evitando a ocorréncia de underfitting. Assim, o modelo simplificado deve ser
direcionado ao desempenho linear e nao apenas a associa¢ao forte com o conjunto de
treinamento. Também é utilizada uma variante do LNRG tradicional, denominada Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator - Lasso (LSSR), que utiliza a normalizagao dos
dados com a funcao L1, reduzindo a complexidade do modelo de dados e prevenindo o

overfitting.

Os demais trés modelos, sao similares aos modelos utilizados na classificagao. O K-
Nearest Neighbors (KNRG), assim como o algoritmo de classificagdo, observa a distribuigao
dos dados e define o valor resultante de acordo com a vizinhancga. Assim, o resultado de
cada amostra de valor desconhecido é a interpolacao entre os valores das K amostras mais
préximas conhecidas. De forma semelhante, Decision Tree (DTRG) observa caracteristicas
semelhantes entre amostras e, por equivaléncia, divide em subgrupos. A subdivisao dos itens
na arvore e o particionamento em subgrupos delimita regioes especificas com resultantes
correspondentes por aproximacao. Dessa maneira, apds o particionamento das regioes
amostrais em zonas de decisao, o valor dado para todas as amostras ali categorizadas ¢é

a média conhecida do subgrupo de treinamento. De forma similar funciona a WiSARD
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(WSRG), organizando registradores com as notas das respostas similares atribuindo o

valor médio do registrador para respostas de padrao equivalente.

Para selecao do regressor mais adequado utiliza-se a correlagao de Pearson. Pela
correlagdo mensura-se a compatibilidade dos avaliadores como pares, do sistema e do
professor. Nessa visao, maiores indices de correlagao indicam distribuigoes equivalentes
de distribuicao de notas (MORETTIN; BUSSAB, 2010). Isso implica modelos avaliativos
mais equivalentes ao método avaliativo do professor. Ja a avaliacao é dada pelo residuo
entre as duas notas, considerando como ideal o modelo que apresenta uma série de notas
proximas do que foi atribuido pelo professor. Assim, para mensurar a diferenga entre a
expectativa do professor e a nota resultante do sistema sao utilizadas trés métricas: o
Mean Absolute Error (MAE), o Mean Squared Error (MSE) e o Root Mean Squared Error
(RMSE)

O MAE, erro médio absoluto, mensura a residuo absoluto entre a nota predita e
a nota dada pelo professor. Em outras palavras, o MAE avalia as diferencas em médulo
entre os valores obtidos, segundo o alinhamento de cada predicao com a expectativa do
professor. Enquanto isso, MSE ou erro médio quadrético, ¢ uma medida do residuo entre
os valores com penalizagao dos erros absolutos. Assim, por meio do MSE erros maiores
tém maior impacto no sistema quando comparados com erros de menor grau. Por fim,
o RMSE ou raiz do erro médio quadratico, ¢ a raiz quadrada do valor obtido no MSE,
normalizando o erro obtido nessa métrica em relacao a avaliacdo do professor. A Equagao
3.5 apresenta a férmula de cada uma das métricas utilizadas para avaliagdo dos métodos

de regressao citados.

D
MAE = Z yi — (3.5)

=0

MSE = f:(?/z —p)2

=0

D
RMSE = | (i — p)?

i=0

Na Equagao 3.5 sdo apresentadas as férmulas de avaliar o erro do modelo criado
conforme a expectativa de nota. Assim, em cada féormula as amostra ¢ da cole¢ao sao
comparadas com as notas atribuidas do avaliador humano (professor) y e pelo sistema p.
O melhor modelo avaliativo é o que apresenta menor nivel de erro em relacdo a atribuicao
de notas do professor. Apesar de serem comuns os erros entre modelos computacionais e a
expectativa do especialista, é crucial para um bom avaliador automatico a proximidade
entre os modelos. Nos sistemas SAG, foram observados durante a correcao entre professores
até 0,66 pontos de divergéncia em notas de zero a cinco pontos (MOHLER; BUNESCU;



64 Capitulo 3. Método

MIHALCEA, 2011). Em uma escala de zero a dez pontos, representaria 1,32 pontos de
divergéncia entre avaliadores humanos. Assim, é esperado que o sistema minimize os erros

em relagdo ao professor, reduzindo a divergéncia para a nota do professor.

3.4 Relatoérios e Feedbacks

Com as notas atribuidas pelo sistema, ocorre a criagao de relatérios e feedbacks.
Eles contribuem para descricao do modelo de Inteligéncia Artificial aplicado na atribuigao
de notas. Em especial, os feedbacks devem destacar quais sao as features relevantes levadas
em conta na criacao do modelo avaliativo. Nessa mesma linha, os relatorios sao a forma
de descrever os processos realizados para todos os participantes. Esta etapa, aplicada na

descricao dos processos internos do pNota, é ilustrada na Figura 8.

Q ————— — 4.Modelo Avaliativo 5. Relatérios e Feedbacks Resultados

| SR

5.1 Latent Dirichlet Allocation =

5.2 Rubrics -

5.3 Caracteristicas —
5.4 Particionamento

5.5 Performance J—

5.6 Matriz de Confusao —_

=

R

i

Figura 8 — Médulo de Relatorios e Feedbacks no esquema do pNota.

Conforme a etapa apresentada na Figura 8, os relatérios precedem o envio dos
resultados para o AVA, de forma a descrever o Modelo Avaliativo. Com fundamento na
relacdo entre termos e notas, a caracterizagao das respostas é determinante para conectar
usuarios com os métodos aplicados pelo pNota. Assim, os relatorios e os feedbacks devem
descrever em detalhes a forma de avaliacao aplicada para instruir os usuarios. Um exemplo

completo dos relatorios é apresentado no Apéndice A.
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Os procedimentos de descri¢ao do pNota incluem, desde caracteristicas superficiais,
conectadas as calibragoes e as etapas do sistema, até caracteristicas mais profundas, que
contextualizam a interpretacao do sistema sobre a atividade. E possivel citar como exemplos
do primeiro os clusters formados, amostras selecionadas para anotacao ou caracteristicas
mais frequentes. No segundo, por outro lado, sdo apresentados em linguagem natural os

resultados e a proximidade entre as notas.

3.4.1 Relatério dos Processos

Os relatérios buscam passar por cada etapa do pNota para mostrar como foram as
interacoes com o professor e os resultados obtidos. Um desses é o relatorio de esforco de
anotacao e treinamento do algoritmo. Retomando o exemplo do Capitulo 4.1, na Tabela 3
é apresentado tal relatorio para a atividade 46 do dataset PTASAG.

Na Tabela 3 é apresentado um exemplo de relatorio utilizado para explicar o que foi
realizado em um dos processos. O mesmo informa qual foi o particionamento de amostras
utilizado e qual foi o esfor¢o de correcao do professor. Porém, o nivel descritivo deve ser
maior quando caracterizamos aspectos avaliativos, tornando cada vez mais transparente a
avaliagdo. Durante a elaboracgao destes, identifica-se uma certa dificuldade de interpretacao
das métricas categoricas em relagdo ao observado com métricas continuas. Por conta

disso, sao estabelecidos trés niveis de desempenho para as métricas percentuais: Avancado,
Adequado e Insuficiente (NASCIMENTO; KAUARK; MOURA, 2020).

e Intervalo de 75% - 100%: Nivel :
o Intervalo de 35% - 75%: Nivel :

o Intervalo de 0% - 35%: Nivel Insuficiente.

Os niveis sao similares aos que o professor utiliza para determinar o contetdo
assimilado pelos alunos durante a avaliacaio (NASCIMENTO; KAUARK; MOURA, 2020).
Em nivel Insuficiente a relagdo entre as notas finais divulgadas pelo professor e as notas
do sistema apresenta indices abaixo do esperado. Em nivel as notas apresentam
alinhamento com as que foram atribuidas pelo professor. E em nivel , os resultados

do modelo avaliativo foram préximos aos divulgados pelo especialista, identificando bem

Tabela 3 — Particionamento das amostras em treino e teste na atividade exemplo PTASAG
Atividade /6.

Dataset Amostras

PTASAG : Atividade 46 655

Treino (Un.) Treino (%) Teste (Un.) Teste (%)
524 80.0 131 20.0
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100 atividade46 : atividade46.csv
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Figura 9 — Resultados de desempenho do exemplo PTASAG Atividade 46.

seu método avaliativo. Assim, foi necessario trazer para a realidade em sala de aula os
resultados da classificacao, tal qual ja é a realidade quando é aplicado o nivel de erro
entre avaliadores (ALMEIDA-JUNIOR; SPALENZA; OLIVEIRA, 2017). Na Figura 9 é

apresentado o desempenho de categorizacao conforme esses trés niveis.

Na Figura 9, ha um resultado de alto desempenho de classificacdo usando o
classificador RDF. Com os niveis e as cores, os resultados e as métricas de avaliacao
tornam-se um pouco mais simples para interpretagao e analise dos professores, sendo assim,

uma ferramenta 1til para comparagao e uso na sua rotina de validacao do sistema.

3.4.2 Feedbacks Contextuais

Os feedbacks contextuais sao métodos que descrevem como foi o comportamento
da avaliacdo segundo o contetido. Esses métodos aplicam-se diretamente a realidade da
disciplina e visam caracterizar o vinculo textual de cada nivel de nota. O objetivo é levar
para as salas de aula um material que apoia os estudantes na compreensao da disciplina,

dando suporte ao método do professor.

O primeiro modelo realiza a aplicacdo de cores nas respostas, identificando quais sao
as palavras mais correlacionadas com cada nota. Essa técnica é realizada com otimizacao
por Algoritmo Genético (SPALENZA et al., 2016) ou com Lime?. O Lime é uma ferramenta

de visualizagao que descreve o processo de classificacado de acordo com os padroes do

2 Lime - https://github.com/marcoter/lime
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contetdo (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016). Em ambos, a ideia é atribuir coloragao
por nota e mostrar os termos mais correlacionados com cada uma das classes. Assim,
associa-se a menc¢ao de cada termo com a nota recebida pela resposta e seu alinhamento,
definindo status negativo ou positivo. Na Figura 10, identificam-se termos que ampliam a

relacdo da resposta com a nota 3 atribuida.

Feedback

Veias Sao mais finas pois nao precisam aguentar (anta pressao sanguinea
elas trazem o sangue de volta para o Arterias Sao mais grossas e
resistentes pois quando o manda o Sangue para o corpo por elas
acaba gerando uma grande pressao para o sangue ter forca para passar pelo
COrpo inteiro
Figura 10 — Destaques nos principais termos da resposta do estudante #1995 do PTASAG
Atividade /6.

Como ¢é exposto na Figura 10, os termos coragao, sangue e pressao sao destaques
dessa resposta. Porém, os termos poderiam ser encontrados nas demais respostas. Por
isso, foi identificado que o contexto apresenta 63% de correlacdo com demais mencoes que
receberam nota 3. Um segundo modelo, também em niveis textuais, extrai o contetdo
chave, de acordo com os tépicos mencionados por nivel de nota. Nesse nivel aplica-se LDA
(HOFFMAN et al., 2013) no reconhecimento da composi¢ao de nota, ou seja os termos
que em tese sdo essenciais para receber cada uma das classes. O LDA é uma técnica que
aplica estatistica descritiva para equivaléncia parcial dos dados. Nesse caso, a identificagao
da compatibilidade vetorial entre os textos que compoem um determinado nivel de nota
(SAHU; BHOWMICK, 2020). Portanto, os dois sdo complementares. Enquanto o primeiro

observa cada resposta pela perspectiva da avaliacao, o segundo realiza o oposto.

Apesar do acompanhamento da dindmica do sistema no processo avaliativo, é
complexo ao sistema identificar padroes coerentes de resposta. Para isso, utiliza-se o
quadro de rubrics para representar o modelo avaliativo elaborado pelo sistema em conjunto
com o professor. O quadro de rubrics ¢ um modelo de caracterizagao do processo avaliativo
conforme o modelo de resposta esperado para cada nota. Apds o processo avaliativo,
este torna-se um descritor, determinando na perspectiva dos estudantes quais foram as
principais caracteristicas elencadas para cada nota. Na Tabela 4 ha um exemplo do quadro

de rubrics para a nota 3 da Atividade 46.

Na Tabela 4 foram coletados os tépicos mais relevantes em cada uma das categorias
para destacar os principais termos das respostas. No exemplo a resposta nota 3 fica
evidente. Esta deve citar a relagao entre o corpo e o coragdo, com a pressao arterial levando

o sangue, e retornando pelas veias. Entao, a fungao do rubrics é definir os padrdes de
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Tabela 4 — Tabela de rubrics para as duas notas encontradas na atividade exemplo e as

respostas mais alinhadas com as palavras selecionadas pelo LDA.

PTASAG : Atividade 46

Nota: 3

Topicos: arterias coracao corpo levam pressao rico sangue veias

i

Exemplos

19

Veias levam o sangue para o coracao e as arterias levam o sangue do coracao As veias sao
mais finas e as arterias sao grossas e resistentes

78

As veias levam sangue ate o coracao elas nao aguentam muita pressao As arterias levam o
sangue do coracao para o resto do corpo pois aguentam maior pressao e sao maiores

242

As veias levam sangue do corpo para o coracao onde ele possa ser bombeado novamente para
o corpo As arterias saem do coracao tornando se cada vez mais finas esses vasos levam o
sangue nutrientes e oxigenio do coracao para os tecidos

328

As arterias transportam o sangue que sai do coracao inicialmente rico em O2 as diversas
partes do corpo as veias recolhem esse sangue rico em CO2 e levam de volta para o coracao
As arterias possuem paredes mais grossas e as veias possuem valvulas que impedem o sangue
de voltar

372

As veias levam sangue do corpo ao coracao e as arterias do coracao ao corpo Alem disso as
arterias sao mais grossas que as veias para suportar pressao

444

As veias realizam o transporte do sangue venoso rico em CO2 no sentido do corpo para o
coracao Ja as arterias carregam o sangue rico em O2 do coracao para o corpo Alem disso
as arterias sao mais grossas que as veias pois tem que aguentar a pressao exercido pelos
batimentos cardiacos que bombam o sangue

456

As arterias sao vasos sanguineos responsaveis por conduzir o sangue para fora do coracao
carregando sangue artereal rico em O2 As wveias sao responsaveis por conduzir o sangue
proveniente dos tecidos para o coracao onde e rico em CO2 e carrega sangue venoso

479

As veias levam o sangue dos tecidos para o coracao e possuem baixa pressao ja as arterias
possuem alta pressao e levam sangue do coracao para o corpo

resposta do sistema e, adicionalmente, criar relatérios que expliquem o formato avaliativo

em apoio ao professor.
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4 Experimentos e Resultados

O pNota é um sistema desenvolvido como laboratorio para integrar melhorias na
analise e avaliagao de propostas de forma multidisciplinar, como discutido anteriormente.
Para interagir com os usuarios, o pNota se apoia em plataformas AVA na Universidade
Federal do Espirito Santo (UFES). Nesse periodo, durante o desenvolvimento foram
adicionadas diferentes técnicas para desenvolver a compreensao linguistica e avaliativa do
modelo SAG proposto. Os testes envolveram um conjunto de atividades com mais de 126
questoes e 2805 respostas (SPALENZA et al., 2016). Nesses testes foram analisadas formas
distintas de escrita e em diferentes niveis de instrucao, do Ensino Basico a Pos-Graduacao,
abordando tépicos distintos como Computacao, Arquivologia, Ciéncias, Filosofia, Economia
e Medicina. Entretanto, para avaliar o sistema é exposta aqui uma série de experimentos

com datasets encontrados na literatura.

Este capitulo apresenta os experimentos das duas etapas avaliativas. A primeira
avalia a parte fundamental da técnica de Active Learning do sistema pNota, com o uso da
clusteriza¢do para a identificagdo dos principais itens de resposta em cada base de dados.
Na sequéncia, a segunda apresenta os métodos de classificacao, a qualidade do aprendizado

do sistema na predicao de notas e a sua adequacao ao modelo esperado pelo tutor.

4.1 Datasets

De acordo com a literatura, foram selecionadas nove bases de dados, em portugués e
inglés. Cada base de dados foi utilizada conforme sua disponibilidade e suas caracteristicas.
Alguns datasets estao em linguagens que seria possivel o processamento mas é necessario
maior conhecimento da linguagem para adaptagao ao pNota, como o JapaneseSAS (japonés)
(ISHIOKA; KAMEDA, 2017), Cairo University Dataset (drabe) (GOMAA; FAHMY, 2019),
Corpus of Reading comprehension Exercises in German (CREG) (alemao) (ZIAI; OTT;
MEURERS, 2012), Science Answer Assessment (ScAA) (hindi) (AGARWAL; GUPTA;
BAGHEL, 2020) e o Chinese Educational Short Answers (CESA) (chinés) (DING et al.,
2020). Outros datasets foram descartados pela indisponibilidade, como o Critical Reasoning
for College Readiness (CR4CR) Assessment (CONDOR; LITSTER; PARDOS, 2021), o
Cordillera Corpus (ZHANG; LIN; CHI, 2020), entre outros inimeros privados. Nesse caso
enquadra-se grande quantidade de artigos, com coleta de dados local e sem acesso ptublico.
As nove bases de dados da literatura acessiveis foram organizadas por formato das notas
atribuidas: ordinais, discretas e continua (MORETTIN; BUSSAB, 2010).

Em bases de dados com notas ordinais o método avaliativo do tutor é dado de

forma textual e categdrica. A representacao do rétulo nao estabelece escalas para o sistema,
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nao sendo possivel mensurar a diferencas na escala a priori. O modelo formado deve
compreender as estruturas textuais de forma simbdlica, caracterizando a esséncia de cada
nivel. Portanto, o classificador deve ser robusto para aprender a relevancia das respostas
pela equivaléncia de palavras-chave. Basicamente, é fundamental para o classificador
produzir um modelo com as informagoes essenciais para a resposta receber tal categoria e

reproduzir o modelo.

Por outro lado, outra situagao acontece com bases de dados avaliadas com notas
continuas. As notas continuas nao apresentam niveis, mas sim intervalos numeéricos. As
respostas recebem notas de acordo com o intervalo avaliativo. Apesar de numérico, o
fato de a variavel nao definir uma categoria que represente a divergéncia entre respostas
dificulta o aprendizado do modelo avaliativo. Ao sistema, isso torna subjetiva a expectativa
de resposta. Assim, esse tipo de atividade é avaliado por interpolacao. Nesse caso, o sistema
realiza uma regressao de acordo com os pontos conhecidos, gerando a nota pela referéncia

ao grau de similaridade para as demais respostas.

Por fim, a avaliagdo discreta numérica é a mais comum. Esse modelo favorece
também os sistemas computacionais na criacao da representacao de resposta por categoria
de nota a medida que a categoria induz a equivaléncia de todas as respostas associadas.
Assim, o sistema consegue mensurar equivaléncia e divergéncias pelos indicios de proximi-
dade entre respostas avaliadas ja conhecidas para além da mesma categoria. O desafio do
sistema com esse tipo de nota é criar um bom modelo de classificacao que aprenda essa
relacao dupla. Para além da categoria das respostas, o sistema passa a ter que interpretar
as informacoes fundamentais de cada classe e a escala de divergéncia para as demais
categorias. Na Tabela 5 cada dataset é apresentado em detalhes, incluindo o nimero de

questoes, o total de respostas, o modelo avaliativo aplicado e a linguagem.

Tabela 5 — Bases de dados e suas principais caracteristicas.

Dataset | Questoes Respostas Avaliagio Linguagem | Treino (%) Teste (%)
SEMEVAL2013 Beetle 47 4380 ordinal Inglés 90 10
SEMEVAL2013 SciEntsBank 143 5509 ordinal Inglés 88 12
Kaggle ASAP-SAS 10 17043 discreta Inglés 77 23
Powergrading 10 6980 discreta Inglés 80 20
UK Open University 20 23790 discreta Inglés 90 10
University of North Texas 87 2610 continua Inglés 92 8
Kaggle PTASAG 15 7473 discreta Portugueés 80 20
Projeto Feira Literaria 10 700 discreta Portugués 75 25
VestUFES 5 460 continua  Portugués 30 70

Na Tabela 5 sao descritos os nove datasets utilizados nos experimentos deste capitulo.
A particao de treino mencionada segue a divisao encontrada nos principais resultados da
literatura. Além disso, por meio das caracteristicas apresentadas, é possivel identificar uma
regularidade interna de cada dataset. Entretanto, entre os datasets existe uma variagao
muito grande com questoes de 30 até mais de 1800 respostas. E importante destacar ainda

que, a definicdo de respostas curtas e as caracteristicas textuais das respostas de cada um
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desses datasets foi descrita no Capitulo , em especial na Tabela 2. No total, esse corpora
contém 347 questoes e 68.945 respostas. Cada base de dados e sua descrigdo completa sdo

apresentadas a seguir:

4.1.1 Dataset Beetle do SEMEVAL'2013 : Task 7 (Inglés)

Beetle (DZIKOVSKA; NIELSEN; BREW, 2012) é um dos datasets utilizados
durante o International Workshop on Semantic Evaluation - SEMEVAL’2013. O SEMEVAL
seleciona anualmente uma série de desafios em analise seméntica e apresenta no formato
de competicao. O corpus Beetle foi selecionado para a Task 7: The Joint Student Response
Analysis and 8th Recognizing Textual Entailment Challenge (DZIKOVSKA et al., 2013).
Portanto, a competicao consistia em duas propostas. A primeira é a analise e avaliacao
das respostas obtidas e a segunda o reconhecimento da relagao textual entre as respostas

coletadas e a expectativa de resposta do professor.

Esse dataset consiste em uma colecao de interagoes entre estudantes e o sistema
Beetle II. Beetle 11 é um Sistema Tutor Inteligente (STI) para aprendizado de conhecimentos
béasicos em Eletricidade e Eletronica do Ensino Médio. Os alunos foram acompanhados
durante trés a cinco horas para preparar materiais, construir e observar circuitos no
simulador e interagir com o STI. Esse sistema apresenta as questoes aos alunos, avalia as
respostas e envia feedbacks via chat. Na construgao desse dataset foram acompanhados 73

estudantes voluntarios da Southeastern University dos Estados Unidos.

Foram aplicadas questoes categorizadas em dois tipos: factuais e explicativas. As
questoes factuais requerem que o aluno nomeie diretamente determinados objetos ou
propriedades. Enquanto isso, as questoes explicativas demandam que o aluno desenvolva
a resposta em uma ou duas frases. Para a formacao do dataset foram adicionadas ape-
nas as atividades do segundo tipo, pois representam maior complexidade para sistemas
computacionais. No total foram selecionadas 47 questoes com 4380 respostas. A avaliagao
foi feita conforme o dominio demonstrado sobre o assunto em cinco categorias: correct,
partially-correct-incomplete, contradictory, irrelevant e non-domain. Durante a anotacao o

coeficiente Kappa obtido foi de 69% de concordancia.

4.1.2 Dataset SciEntsBank do SEMEVAL’'2013 : Task 7 (Inglés)

O corpus Science Entailments Bank (SciEntsBank) (DZIKOVSKA; NIELSEN;
BREW, 2012) é um dos datasets utilizados durante o International Workshop on Semantic
Fvaluation (SEMEVAL’2013) (DZIKOVSKA et al., 2013), com foco na avaliagdo de
sistemas conforme a sua capacidade de andlise e exploracio semantica da linguagem. E
uma base de dados formada por questoes da disciplina de ciéncias. Na avaliacao 16 assuntos

distintos sao abordados entre ciéncias fisicas, ciéncias da terra, ciéncias da vida, ciéncias
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do espaco, pensamento cientifico e tecnologia.

As questoes sao parte da Berkeley Lawrence Hall of Science Assessing Science Kno-
wledge (ASK) com avalia¢oes padronizadas de acordo com o material de apoio Full Option
Science System (FOSS). Participaram estudantes dos Estados Unidos de terceira a sexta
série, coletando em torno de 16 mil respostas. Porém, entre as questoes de preenchimento,
objetivas e discursivas, foram utilizadas apenas as discursivas, que requisitavam explicagoes
dos alunos segundo o tema. As respostas foram graduadas em cinco notas ordinais: correct,
partially-correct-incomplete, contradictory, irrelevant e non-domain. O SciEntsBank, entao,
consiste em um conjunto com 143 questoes selecionadas e 5509 respostas. No processo de

avaliacao foi observado o coeficiente Kappa com 72,8% de concordancia.

4.1.3 Dataset do Concurso ASAP-SAS no Kaggle (Inglés)

A origem da base de dados ASAP - SAS, Automated Student Assessment Prize -
Short Answer Scoring é uma competicao proposta pela Hewllet Foundation na plataforma

Kaggle'. A competicio consistiu em trés fases:

» Fase 1: Demonstragao em respostas longas (redagoes);
o Fase 2: Demonstragao em respostas curtas (discursivas);

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

Seu objetivo era descobrir novos sistemas de apoio ao desenvolvimento de escolas e
professores. Especificamente, as trés fases destacam a atividade lenta e de alto custo de
avaliar manualmente testes, mesmo que com padroes bem definidos. Uma consequéncia
disso é a reducgao do uso de questoes discursivas nas escolas, dando preferéncia para as
questoes objetivas para evitar a sobrecarga de trabalho. Isso evidencia uma gradativa
reducao da capacidade dos professores em incentivar o pensamento critico e as habilidades
de escrita. Portanto, os sistemas de apoio, sao uma possivel solucao para suportar os

métodos de correcao, avaliagao e feedback ao contetido textual dos alunos.

Nesse contexto, a competicao apresentou dez questoes multidisciplinares, de ciéncias
a artes. Estao distribuidas 17.043 respostas de alunos entre essas atividades. Para chegar a
essa quantidade, foram selecionadas por volta de 1.700 respostas entre 3.000 respostas em
cada atividade. Cada resposta tem aproximadamente 50 palavras. A primeira avaliacio
foi dada pelo primeiro especialista como nota final e a segunda nota foi atribuida apenas
para demonstrar o nivel de confianca da primeira nota. A avaliacao apresentada por dois

especialistas demonstrou concordancia de 90% no coeficiente Kappa.

1 The Hewlett Foundation - Short Answer Scoring: https://www.kaggle.com/c/asap-sas
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4.1.4 Dataset Powergrading (Inglés)

Elaborado com o United States Citizenship Exam (USCIS) em 2012, a base de dados
Powergrading contém dez questoes e 6980 respostas (BASU; JACOBS; VANDERWENDE,
2013). Desenvolvida originalmente para destacar a possibilidade de avaliagdo massiva,
o dataset selecionou 698 respostas para cada uma das questoes. As respostas foram
geradas com Amazon Mechanical Turk, servico remoto de andlise manual de contetdo
para anotacao da Amazon. Foi coletada por um grupo de pesquisa da Microsoft® e cada
questao acompanha um modelo de resposta e as respostas recebidas para cada questao.

Além disso, acompanha o dataset outras dez questoes nao avaliadas.

Foram requisitadas respostas com poucas palavras, atingindo no maximo uma ou
duas sentencas. Por conta disso, os resultados sao respostas muito curtas com quatro
palavras em média. Em geral, por conta da convergéncia, varios padroes de resposta se
repetem (RIORDAN et al., 2017). Com avaliagoes binérias, 1 para resposta correta e 0
para incorreta, cada resposta apresenta avaliagoes de trés diferentes tutores. Apesar de
alguns trabalhos assumirem um dos avaliadores como padrao, foi utilizado como modelo de
avaliacdo a resultante da comparagao entre os trés. Apesar de nao ter complexidade linguis-
tica, ocorreu contradicao entre os avaliadores em 470 respostas. Em valores percentuais,

isso representa 7% do total de respostas do conjunto de dados.

4.1.5 Dataset da UK Open University (Inglés)

A base de dados da UK Open University é um conjunto de questoes coletadas na
disciplina de introdugao a ciéncias, denominada S103 - Discovering Science (JORDAN;
2012). O foco do conjunto de atividades sao abordagens em questoes factuais bem concisas,
nao excedendo 20 palavras. Os alunos receberam as atividades via ambiente virtual da
Intelligent Assessment Technologies (IAT), o FreeText Author. O FreeText Author foi
utilizado como um método de CAA de modo interativo e com resultado automético
analisando a resposta do aluno segundo os padroes de resposta conhecidos. O sistema
permitiu uma sequéncia de envios e apresentava comentarios da resposta como feedback para
os alunos. Dependendo da complexidade da resposta, o tempo de retorno dos resultados

varia muito entre alguns poucos minutos até mais do que um dia.

O dataset é de acesso privado, mas foi disponibilizado pelos autores para este estudo.
Entre as suas 20 questoes, esse dataset apresenta diferentes quantidades de respostas entre
511 e 1897. A avaliagdo é discreta e binaria, definindo cada resposta como correta ou
incorreta. Nao existem notas intermediarias, representando diretamente se o aluno atendeu

ou nao os requisitos da resposta.

2 Powergrading: https://www.microsoft.com/en-us/download/details.aspx?id=52397
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4.1.6 Dataset da University of North Texas (Inglés)

O dataset da University of North Texas - UNT (MOHLER; BUNESCU; MIHAL-
CEA, 2011), conhecido como Tezas dataset®, é uma cole¢ao de questoes discursivas extraida
no curso de Ciéncia da Computacao. Composto por 80 atividades tinicas, esse conjunto
contempla dez listas de exercicios com até sete questoes e dois testes com dez questoes
cada. Foram aplicados em um ambiente virtual de aprendizagem durante a disciplina de
Estrutura de Dados para 31 alunos. No total o dataset é composto por 2.273 respostas de

alunos entre as 80 atividades.

A avaliagao foi feita com cinco notas discretas, de 5 equivalente a resposta perfeita
até 0 completamente incorreta. Foram avaliadas por dois avaliadores independentes,
estudantes do curso de Ciéncia da Computacao. Para os autores, o modelo seguido pelo
sistema deve ser a resultante da média ente os avaliadores, em intervalo continuo. Entre as
notas atribuidas, 57,7% das respostas receberam a mesma pontuacao. Enquanto isso, um
nivel de diferenca entre as notas representou 22,9% do total de respostas. Foi constatado
também que, dentre as diferencas na avaliagdo, o avaliador 1 atribuia notas maiores notas

76% das vezes.

4.1.7 Dataset PTASAG no Kaggle (Portugués)

A PTASAG - Portuguese Automatic Short Answer Grading Data é uma base de
dados brasileira apresentada por (GALHARDI et al., 2018) e disponibilizada na plataforma
Kaggle*. Foi coletada pela Universidade Federal do Pampa - Unipampa em conjunto com
cinco professores de biologia do Ensino Fundamental. Foram criadas 15 atividades com
base no sistema Auto-Avaliador CIR. Em biologia, os tépicos abordados foram sobre o
corpo humano. Cada questao acompanha uma lista de conceitos, as respostas avaliadas
e as respostas candidatas criadas pelos professores como referéncia. Foram criadas entre

duas e quatro respostas candidatas contendo entre trés e seis palavras-chave.

As atividades foram aplicadas no Ensino Fundamental para 326 estudantes de 12 a
14 anos do 8° e do 92 ano. Também foram aplicadas a 333 alunos do Ensino Médio de 14
a 17 anos. As respostas foram avaliadas por 14 estudantes de uma turma do ultimo ano,

considerando uma escala de notas de 0 a 3:

o Nota 0: Majoritariamente incorreta, fora de tépico ou sem sentido;
o Nota 1: Incorreta ou incompleta mas com trechos corretos;

o Nota 2: Correta mas com importantes trechos faltantes;

Texas Dataset: https://web.eecs.umich.edu/~mihalcea/downloads.html
4 PT-ASAG-2018: https://www.kaggle.com/lucasbgalhardi/pt-asag-2018
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« Nota 3: Majoritariamente correta apresentando os principais pontos.

No total, participaram 659 estudantes com um total de 7.473 respostas. Cada
uma das 15 questoes apresenta entre 348 e 615 respostas. Apenas quatro questoes foram
examinadas por mais de um avaliador para verificar a concordancia entre eles. O coefficiente

Kappa observado foi de, em média, 53.25%.

4.1.8 Dataset do Projeto Feira Literaria das Ciéncias Exatas (Portugués)

E um conjunto de dados coletados durante o Projeto Feira Literaria das Ciéncias
Exatas (NASCIMENTO; KAUARK; MOURA, 2020). As questoes foram obtidas durante
uma Atividade Experimental Problematizada por meio de um livro paradidatico, ou seja,
cujo objetivo priméario nao é o apoio didatico. O livro escolhido foi A Formula Secreta de
David Shephard.

Conforme o livro, os professores formularam dez atividades e ministraram para
70 alunos do 5° ano de Ensino Fundamental. Essas atividades ministradas descreviam
situacoes praticas de quimica basica. No total, o conjunto de dados conta com dez questoes,

700 respostas e suas respectivas avaliagoes.

4.1.9 Dataset do Vestibular UFES (Portugués)

A base de dados VestUFES (PISSINATI, 2014) é uma amostra das questdes
discursivas de Portugués do vestibular da UFES em 2012. A amostra selecionada contém
460 respostas divididas igualmente entre as cinco questoes de lingua portuguesa, também

referentes a respostas dadas por 92 diferentes alunos.

Cada resposta foi avaliada por dois avaliadores. De acordo com o vestibular da uni-
versidade, os avaliadores atribuiram notas entre 0 e 2 pontos em cada questao, totalizando
10 na soma da prova. Caso houvesse divergéncias de mais de 1 ponto entre as corre¢oes um
terceiro avaliador era acionado para reavaliar a coeréncia das notas. A nota das respostas
do dataset foram redimensionadas pelo autor para o intervalo de 0 a 10 pontos. Na nova
escala, as diferencas observadas entre os avaliadores foi de, em média, 1,38 ponto com

desvio padrao de 1,75.

4.2 Experimentos

Os experimentos realizados tém como intuito demonstrar a qualidade do método
proposto de Active Learning, com otimizacao do esfor¢co de anotacdo humano. Assim, é
esperada uma boa forma na amostragem tal qual o ganho de desempenho nos resultados

de classificacdo. Com os datasets conhecidos da literatura, é possivel comparar nossa
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proposta de andalise das estruturas textuais em relacao aos principais trabalhos publicados.
Inicialmente, os experimentos mostram o desempenho da etapa de clusterizacio com a
caracterizagao dos clusters formados. Essa etapa indica a qualidade da amostragem em
relacao ao objetivo da atribuicao de notas. Na sequéncia, apresentam-se comparativos com
os classificadores da literatura, tentando maximizar os resultados obtidos com qualidade

compativel aos demais trabalhos.

4.2.1 Resultados de Clusterizacdo

Nessa primeira analise, observa-se a qualidade dos clusters formados. Assim, é
investigado se a forma utilizada para construcao dos clusters foi efetiva para formacao
das amostras. Nessa etapa é essencial que a amostragem colete toda a diversidade de
notas, adquirindo conhecimento que torna possivel comparar os niveis de nota. Neste
identificam-se as regioes que estabelecem diferencas entre contextos, com identificagao de
equivaléncias e divergéncias, isolando outliers. Assim, essa primeira etapa ¢é definitiva para

a qualidade do aprendizado via Active Learning.

A formacao dos clusters foi feita com base em uma otimizacao do elbow method,
caracterizando a dispersdo das amostras (SPALENZA; PIROVANI; OLIVEIRA, 2019). Os
resultados obtidos, visam ter clusters mais homogéneos, segundo os indices de validacao.
O indice utilizado foi o CVS, avaliando o coeficiente de variagdo do tamanho dos clusters
formados e evitando grande concentracao. Os multiplos contextos e a sobreposicao entre
as notas atribuidas sao detalhes observados em grandes clusters. Na avaliagao dos clusters,
utilizam-se as métricas CA, HS e CS, descritas na Secao 3.2.1. Os resultados obtidos em

cada um dos datasets é apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 — Bases de dados e indices qualitativos de clusterizacao.

Dataset CA HS CS

SEMEVAL2013 Beetle | 0,5897 0,2895 0,1856
SEMEVAL2013 SciEntsBank | 0,6064 0,2357 0,1789
UK Open University | 0,7628 0,2825 0,0667

Projeto Feira Literaria | 0,6414 0,3920 0,2574
Kaggle ASAP-SAS | 0,5364 0,1065 0,0741
Powergrading | 0,9032 0,6773 0,0760

Kaggle PTASAG | 0,5208 0,2282 0,1418

University of North Texas - - -
VestUFES - - -

Na Tabela 6 é mostrado um alto indice de relacao entre clusters e itens que
receberam uma mesma nota. Isso implica em um CA médio de 65,15%, atingindo até
90,32% no dataset Powergrading. O CA, via voto majoritdrio, indica quantas amostras
compartilham clusters com diferentes avaliagoes. Pela atribuicao de notas continuas, os

datasets University of North Texas e VestUFES foram desconsiderados nessa analise.
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E um dos objetivos da etapa de clusterizacio que os grupos formados representem
os tépicos abordados na questao. Assim, com efeito descritivo sobre os vinculos entre os
cluster e as notas, o CA indica o nivel de complexidade para o reconhecimento de padroes
e avaliagdo. No entanto, os indices HS e CS apontam a conexao entre cada classe de nota
com os clusters formados. Esses dois indices refletem algumas caracteristicas dos problemas

textuais.

O primeiro indica o nivel de homogeneidade, ou seja, o percentual de clusters
formados por uma mesma nota. Estabelecer essa separabilidade entre classes e clusters é
uma tarefa muito complexa. Em especial na analise textual, é comum que as avaliagoes
distintas ocorram em respostas com algum nivel de sobreposicao de termos. Ou seja, notas
distintas podem apresentar algum nivel de similaridade e formar um mesmo cluster. Ja o
segundo indica a equivaléncia entre os clusters formados e cada uma das instancias de
nota. No entanto, dada a liberdade textual, dificilmente as respostas que recebem uma

mesma nota apresentam os mesmos termos como referéncia.

Desse modo, datasets com classificagao binaria tendem a ter alto desempenho na
clusterizagcao, como o Powergrading. Porém, com muitos niveis de nota e textos maiores,
datasets como ASAP-SAS e PTASAG, tornam-se muito complexos para essa primeira
etapa. O desempenho antes da etapa de amostragem mostra a eficiéncia dos classificadores
para levar clusters com divergéncias para uma melhoria consideravel de desempenho. O
desempenho das classificagoes apos a amostragem é apresentado em detalhes na Secao
4.2.2. Para mostrar como os clusters sao formados por diferentes contextos, analisa-se
também a similaridade entre centroides, indicando nessa etapa de Active Learning que a
clusterizacao regionaliza as respostas segundo a interpretagao dos contextos. Na Figura
11 é exposto o grau de similaridade encontrado nos clusters formados para o dataset

Powergrading.

Como pode ser observado na Figura 11, os grupos de respostas formados sao
muito consistentes, sendo dissimilares em relagao aos demais clusters. Ha nesses casos
uma divergéncia do item médio (centroide) do cluster em relagao aos demais grupos. Sao
denominados agrupamentos consistentes aqueles que todas as respostas tém um mesmo
alinhamento, recebendo posteriormente uma mesma classe de nota. A atividade ¢, por
exemplo, apresenta similaridade média de apenas 0,0355. Mesmo a que apresenta clusters
mais préoximos, a atividade ¢7 apresenta em média 0,1387 de similaridade. As outras duas
em destaque, atividades ¢3 e ¢6, atingem 0,1207 e 0,0730. Assim, a etapa de clustering
tém potencial de formar zonas de equivaléncia e divergéncia com alta qualidade para as
etapas de atribuicao de notas. Essa alta qualidade indica clusters bem separados de acordo
com o contexto. A Figura 12 apresenta um caso oposto com a diferenca entre os centroides

dos clusters para a atividade SciFEntsBank.

Como ilustrado na Figura 12, ha um resultado mais complexo de clusterizacao,
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Figura 11 — Similaridade entre centroides para as atividades q1, ¢3 e g6 e q¢7 em Power-
grading.

em especial, com poucas amostras. Diferentemente do que foi notado na questao anterior,
existem situagoes distintas dentro de um mesmo dataset. A primeira atividade EM16b
apresenta poucos clusters e similaridade média de 0,3880. A segunda atividade EM21b
mostra uma boa separabilidade entre os dados com média de 0,0476 e maxima de 0,2442. A
terceira atividade FM27b mostra uma concentracao entre alguns clusters, com um ntcleo
de centroides similares e outra parte bem distante, com similaridade média de 0,1361 e
méaxima entre centroides de 0,3256. Por fim, a quarta atividade MX16a mostra alguns
clusters muito préximos atingindo similaridade méaxima de 0,6125 sendo a média entre
centroides de 0,1974.

Pelo indice de similaridade parcial ou total dos clusters formados pode-se considerar
que algumas atividades mostram diferentes perspectivas de uma mesma classe ou mesclando
diferentes classes. Assim, a identificacao de padroes entre esses grupos de alta similaridade
depende de um bom reconhecimento de padroes a posteriori. Assim, é compreensivel que
os niveis de CA desses clusters sejam baixos. No entanto, é importante obter ganhos na

etapa de classificagao, elevando o nivel dos resultados alcancados.
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Figura 12 — Similaridade entre centroides para as atividades EM16b, EM21b, EM27b e
MX16a em SciEntsBank.

4.2.2 Resultados de Classificacao

Apébs os resultados obtidos na etapa de clusterizacio, é realizada a andlise de
classificacao. Nesta, usam-se os classificadores tradicionais para avaliar o ganho em desem-
penho proporcionado pela etapa de Active Learning. Tais experimentos, diferentemente do
descrito para estudo dos clusters formados, caracterizam-se pela simetria com os artigos
da literatura e os desafios da area. Como os datasets, geralmente vém particionados, foram
agrupados os conjuntos de treino e teste para que a nosso método nao-supervisionado
realize os particionamentos, preservando os percentuais. O percentual dado pela literatura

para cada dataset foi apresentado na Tabela 5.

Neste estudo, cada atividade foi processada isoladamente, distinguindo assim de
alguns estudos que utilizam todas as atividades durante o treinamento. Essa técnica é
comum em abordagens que precisam de maior quantidade de amostras para aprendizado.
No entanto, proporcionalmente, ainda é necessario garantir a coesao do dataset com o
tema. Nesse caso, com o volume de dados ainda reduzido, os sistemas tornam-se especificos
para um contexto. Além disso, em carater multidisciplinar, a tendéncia é o sistema receber

blocos distintos de atividades, cada qual em um contexto.
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Outro fator comum encontrado na literatura é a adocao de métricas distintas na
avaliacao dos modelos. Os principais exemplos incluem métricas diretamente relacionadas
com os testes e o grupo de amostras. Assim, sdo comuns os casos que a avaliagdo nao leve
em conta os problemas de desbalanceamento e a paridade entre experimentos. Em boa
parte dos casos dos SAGs é reportado apenas o coeficiente Kappa ou correlagao de Pearson.
O Kappa ¢é considerada uma métrica robusta, que representa detalhes por categoria e
a relagdo de avaliacao (BEN-DAVID, 2008). Entretanto, individualmente, a escolha de
uma métrica como essa indica apenas uma visao unilateral do problema (DELGADO;
TIBAU, 2019). Uma consequéncia da aplicacao de Active Learning é o aprendizado gradual
dos niveis de nota, conforme as iteragoes avaliativas e o ganho de informacao. Durante
cada ciclo o modelo busca se adaptar da melhor forma & diversidade de notas. De fato,
com a integracao humano-computador no processo avaliativo, é importante atentar-se na

prevaléncia dos resultados de classificacdo, intra-classe e inter-classes de nota.

Adicionalmente, ressalta-se o modelo de amostragem observado nos trabalhos da
literatura. O percentual de amostragem foi aplicado de acordo com o conjunto de dados e
os demais trabalhos, variando entre 70% e 90% das respostas. O alto percentual é comum
pois é possivel reaproveitar o treinamento para aplicar em novas amostras. Apds o primeiro
treinamento, apenas algumas intervengoes do professor sao necessarias para correcao.
Desta forma, gradativamente o esforco do professor pode ser minimizado. Nesses casos,
principalmente com o pNota, com novos grupos de dados para cada atividade tornam-se

necessarias apenas eventuais avaliagoes assimilar novos topicos.

Seguindo a caracteristica da avaliacao, serdao apresentados os resultados obtidos
segundo a forma avaliativa adotada pelos professores. Os conjuntos de dados Beetle e
SciEntsBank podem ser considerados mais complexos pela baixa quantidade de amostras
para um modelo de avaliagdo de cinco categorias textuais (ordinais). Nestes datasets do
evento SEMEVAL’ 2013, foram apresentados trés niveis de desafios. O primeiro nivel
¢ a avaliagao de respostas nao conhecidas, selecionadas aleatoriamente no conjunto de
respostas (Unseen Answers). O segundo nivel compreende a corre¢do de respostas em
questoes desconhecidas, ainda em um determinado dominio (Unseen Questions). E, por
fim, o terceiro nivel esta relacionado a analise de respostas em um dominio desconhecido
(Unseen Domain). Assim como a maioria dos sistemas SAG, o desafio que se enquadra
no topico aqui abordado é apenas o primeiro (Unseen Answers), avaliando conjuntos de

respostas dentro do topico.

Sendo a principal caracteristica deste dataset o desbalanceamento das classes
(DZIKOVSKA et al., 2013), ambos os datasets foram anotados em niveis de nota: correct,
partially-correct-incomplete, contradictory, irrelevant e non-domain. Evidencia-se pela
complexidade, inclusive semantica, de separar as trés categorias inferiores, contradictory,

irrelevant e non-domain. Utilizando os seis classificadores descritos na Se¢ao 3.3.1, sdo
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Tabela 7 — Resultados dos seis classificadores testados nos datasets do SEMEVAL’ 2013.

Beetle (5 Categorias)
Métricas

ACC PRE REC  Fl(m) F1(w)
DTR  61,90% 41,14%  43,08%  40,82%  60,01%
GBC 62,32% 41,63% 43,66% 41,25% 60,06%
KNN  59,80% 3598%  39,21%  36,38%  56,26%
RDF  60,67%  39,21%  40,65%  38,67%  58,35%
SVM  60,06%  36,86%  42,56%  38,10%  54,70%
WSD  60,76%  37,28%  40,40%  37,59%  56,95%

SciEntsBank (5 Categorias)
Métricas

ACC PRE REC  Fl1(m) F1(w)
DTR  48,79%  38,94%  39,30%  38,01%  39,30%
GBC 50,62% 40,43% 4250% 39,93% 49,04%
KNN  43,16% 34,88% 36,13%  33,89%  41,86%
RDF  49,49%  37,84% 43,25%  38,96%  45,67%
SVM  46,51%  32,89%  41,01%  35,31%  40,45%
WSD  4743%  36,45%  40,21%  36,97%  44.,43%

apresentados os resultados obtidos na Tabela 7.

Na Tabela 7 é mostrado o desempenho do sistema com os seis classificadores
testados. Fica evidente que a performance do sistema é superior no Beetle em relagao
ao SciEntsBank. No dataset Beetle o melhor resultado obtido foi com o GBC, com ACC
médio de 62,32% e Fl-ponderado de 60,06%. No entanto, a diferenca foi bem pequena em
relacdo aos demais classificadores. No dataset SciEntsBank o resultado foi diferente, com
o GBC apresentando resultados bem superiores em relagao a alguns classificadores, com
ACC médio de 50,62% e Fl-ponderado de 49,04%. O KNN apresentou baixo desempenho,
com ACC de apenas 43,16%, devido aos véarios niveis de nota entre as poucas respostas.

Foram comparados os resultados obtidos no dataset Beetle na Figura 13.

Na Figura 13, é mostrado o desempenho do pNota e dos trabalhos da literatura
em ACC, Fl-macro e Fl-ponderado. O melhor resultado encontrado na literatura foi
apresentado por (SAHU; BHOWMICK, 2020), com uma estratégia que realiza a combinagao
de vérios niveis da estrutura textual, atingindo ACC de 66,6% e Fl-ponderado de 70,91%.
Neste, os autores incluem features de similaridade semantica, de sobreposicao léxica, de
recuperac¢ao da informacao, de similaridade de topicos, similaridade entre feedbacks e de
alinhamento textual. Portanto, temos uma ampla aquisicdo de informagao, combinando os
métodos tradicionais Latent Semantic Analysis (LSA), word embeddings, Recall Oriented
Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE), TF-IDF, LDA, dentre outros. A avalia¢ao é

dada posteriormente com ensembles usando Random-Forest.
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Figura 13 — Resultados obtidos no dataset Beetle.

No estudo realizado por (GALHARDI et al., 2018) encontra-se também uma
combinacao de features que incluem estatisticas textuais, como o calculo de erros, tamanhos
de resposta e contagem de palavras por sentenca. Essas estruturas eram comuns nos
primeiros trabalhos da drea, hoje avancando com andlise da linguagem (BURROWS;
GUREVYCH; STEIN, 2015). Usando Random Forests e Extreme Gradient Boosting os
autores alcancaram ACC de 68,3% e Fl-ponderado de 57%. Um terceiro destaque vale
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para o trabalho de (RIORDAN et al., 2017), com Fl-ponderado de 63,3%. Nesse caso,
os autores nao divulgaram as demais métricas. O resultado foi alcancado combinando
word-embeddings, Convolutional Neural Networks (CNN) e Long Short-Term Memory
(LSTM). As notas sao dadas no layer de agregagdo por um modelo linear. Outra técnica
aplicada é a sumarizacgao, avaliando as respostas ao mensurar a similaridade dos grafos
textuais (RAMACHANDRAN; FOLTZ, 2015; RAMACHANDRAN; CHENG; FOLTZ,
2015). Essa estratégia ainda depende de combinar varios trechos da atividade, desde o
enunciado até o quadro de rubrics. De forma geral, os resultados obtidos no Beetle sao
bem proximos entre eles. O desempenho intermediario indica o desafio de compreender
as cinco categorias do dataset. Outra perspectiva é dada nos resultados do SciEntsBank,

apresentados na Figura 14.

Na Figura 14 vé-se que, apesar da aplicacdo no mesmo desafio, temos varios
trabalhos que foram aplicados apenas nesse segundo. O melhor resultado é apresentado por
(SAHU; BHOWMICK, 2020), com F1-ponderado de 92,5%. Porém, esse desempenho muito
superior é incomum, pois nao apresenta o mesmo resultado no Beetle. Os autores relatam
como maior ganho de desempenho as técnicas de similaridade semantica e sobreposicao
textual. Portanto, as atividades tém potencial de ter alto desempenho com técnicas de

construcao de regras e expressoes regulares.

O estudo realizado por (ROY et al., 2016) apresentou ACC de 56,5% e F1-ponderado
de 67,2%. Tal como mencionado, os autores estudaram técnicas para aquisicao de padroes
sequenciais, comparando com as respostas candidatas. O método em uma forma geral
foi feito no nivel de tokens, identificando sobreposicao entre as respostas. A técnica
tem desempenho muito superior em algumas classes, dado o alto Fl-ponderado mas
acompanhado de um ACC menor que outros trabalhos da literatura. Técnicas mais
recentes foram propostas por (GALHARDI et al., 2018) e (SAHA et al., 2018). O primeiro
alcancou resultados ACC média de 65,9% e Fl-ponderado de 62,8% usando Random
Forests e Extreme Gradient Boosting, enquanto o segundo aplicou seis niveis de analise
dos termos, apostando no Histogram of Partial Similarity. O método de partial similarity
aplica um score de similaridade entre a resposta candidata e cada uma das respostas. As

palavras sao comparadas pela similaridade de cosseno dos pares em word embeddings.

A aplicacao feita com LSTMs realizada por (RIORDAN et al., 2017) alcangou
Fl-ponderado de 53,3%. Uma proposta parecida foi realizada por (GOMAA; FAHMY,
2019). Os autores realizam uma composigdo com vetores semanticos via skip-thought,
comparando os vetores resultantes. Os vetores sao dados por meio de pares, pelo produto

e pela diferenca entre uma resposta e a resposta candidata. O resultado alcancado é de
Fl-ponderado de 65,6% em média.

Pela baixa quantidade de amostras, no SciEntsBank os sistemas tém maior di-

ficuldade de adquirir conhecimento por categoria de nota. Por isso, os sistemas que
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Figura 14 — Resultados obtidos no dataset SciEntsBank.

apresentaram melhores resultados foram os que utilizaram a sobreposi¢ao dos termos com
resposta candidata. Entretanto, a comparacao de respostas candidatas é uma estratégia
pouco efetiva para lidar com variagoes linguisticas, ja que partem de uma ou poucas linhas
de resposta (FILIGHERA; STEUER; RENSING, 2020).

A hipétese avaliada é que o diferencial encontrado por esses estudos contemplam

a adicdo de informagado e enriquecimento das respostas, dado o pequeno ntmero de
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Tabela 8 — Resultados de classificagao para o dataset OpenUniversity.

Open University (2 Categorias)
Métricas

ACC  PRE  REC Fi(m) Fl(w)
DTR  96,44% 93,66% 93,26%  93,21%  96,46%
GBC 96,80% 96,39% 92,80% 93,64% 96,60%
KNN  84,62% 82,09%  78,12%  77,50%  83,80%
RDF  93,62%  93,58%  88,75%  89,79%  93,37%
SVM  91,45%  91,04% 8521%  85,41%  90,16%
WSD  90,44%  90,47%  84,89%  84,78%  89,56%

amostras por classe. Ao todo, o SciEntsBank contém em média apenas 37 respostas por
questao, enquanto o Beetle apresenta 84 respostas. Entre as 4.380 respostas do Beetle,
1.841 foram anotadas como correct, 1.160 como contradictory e 1.031 como partially-
correct-incomplete. Por outro lado, apenas 218 foram avaliadas como non-domain e 130
como irrelevant. Considerando ainda a distribuicao de classes, a situacdo é agravada em
relagdo ao SciFEntsBank. Entre as 5.509 respostas, 2241 foram dadas como correct, 1.437
como partially-correct-incomplete, 1.248 como irrelevant e 557 como contradictory. S6
constam nesse dataset 26 respostas anotadas como non-domain entre as 143 questoes.
Notoriamente, sdo poucas amostras para algumas categorias que se destacam quando vé-se
que, em média, o primeiro dataset apresenta 93 respostas por questao enquanto o segundo
apresenta apenas 38 respostas. Portanto, apesar da complexidade de avaliar tal questao,
os resultados sao positivos, aprimorando resultados esperados conforme a distribuigao de

clusters.

Na sequéncia ha os resultados obtidos com o dataset Open University. Nesse conjunto
de dados a avaliagdo designada foi bindria, com notas 0 ou 1. Assim, a avaliagao foi dada
apenas como corretas ou incorretas. Bem distinto dos datasets Beetle e SciEntsBank, esse
conjunto contém mais de 23 mil respostas e, em média, 1190 respostas para cada questao.
Isso impacta diretamente a construcao de modelos de resposta, com uma variedade de
padrdes para uma mesma classe, sendo possivel a identificacdo de nucleos de resposta bem
consistentes segundo a simetria da classe. Os resultados apresentados na Tabela 8 refletem

justamente esse aspecto.

E evidente, por meio dos resultados obtidos e apresentados na Tabela 8, que a
grande quantidade de amostras melhorou consideravelmente o desempenho do sistema.
Sendo assim, o pNota atingiu média de 96,8% de ACC e 96,6% de Fl-ponderado. A
simplificacdo dos padroes de nota para um esquema de avaliacao binario é um fator que
evidencia as diferencas, com detalhes que contribuem positivamente e negativamente com
cada classe. Na Figura 15 é apresentado um comparativo do desempenho do pNota em

relagao a publicacao dos autores.
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Figura 15 — Resultados obtidos no dataset Open University.

Tabela 9 — Resultados de classificagdo para o dataset Powergrading.

Powergrading (2 Categorias)
Métricas

ACC  PRE  REC Fl(m) FL(w)
DTR  99,79%  97,96% 98,68%  98.28%  99,80%
GBC  99,71% 97,46%  98,64%  97,93%  99,74%
KNN  99.79%  97,96% 98,68%  98.28%  99,80%
RDF  99,79% 97,96% 98,68%  98,28%  99,80%
SVM  99,86% 99,93% 97,50% 98,30% 99,83%
WSD  99,79%  97,96% 98,68%  98,28%  99,80%

Na Figura 15 é demonstrada a alta qualidade da classificacao automatica em relagao
ao que foi reportado entre especialistas. Os especialistas atingiram entre eles ACC média
de 91,33%. Os autores (BUTCHER; JORDAN;, 2010) reportaram ACC de 96,49%. Porém,
os trés sistemas aplicados utilizam regras e expressoes regulares, o que demanda de maior
esforco para inicio das corregoes. Assim, o sistema deve aguardar enquanto o professor
elabora as regras de correcao. Como o estudo destaca, o IAT usa o conhecimento sobre o
contetdo e as regras de associacdo de respostas para criagao de feedbacks direcionados ao

tema.

Outro dataset similar é o Powergrading. Esse dataset também conta com muitas
amostras e classificagao binaria. Foi criado especificamente para estudos que aplicam
técnicas de clusteriza¢ao na atribuicao de notas (BASU; JACOBS; VANDERWENDE,
2013). Portanto, uma hipdtese é que neste caso ha maior separabilidade entre as classes e
baixa taxa de sobreposicao, algo incomum para respostas discursivas. Consequentemente,
o desempenho prévio da clusterizagao ¢ mais relevante do que a escolha do método de

classificacao. Os resultados obtidos pelo pNota sao apresentados na Tabela 9.

Como é apontado na Tabela 9, alcancamos um bom desempenho com o pNota.

Neste, todos os seis classificadores apresentam poucos erros, atingindo ACC de 99,86%
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e Fl-ponderado de 99,83%. Nesse caso, o alto desempenho do SVM reforca a hipdtese
de baixa sobreposicao de features entre as classes. Os resultados em relagao aos demais

trabalhos da literatura sao apresentados na Figura 16.
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Figura 16 — Resultados dos classificadores com dados do dataset Powergrading.

Na Figura 16 ¢ caracterizada pela alta qualidade obtida na avaliagdo entre humanos,
mas replicada também pelos sistemas. Entre especialistas o F1-macro observado foi de
97%. O estudo foi realizado por (MALIK et al., 2021), com foco na formagao de feedbacks
explicativos. Os autores utilizaram DL para elaborar a Neural Approzimate Parsing with
Generative Grading (GG-NAP). Essa técnica visa decompor as respostas para identificar
os trechos que compdem uma resposta correta. Entretanto o método nao foi feito apenas
para respostas discursivas, mas também para atividades com linguagens de programacao e

programacao em blocos. O desempenho como avaliador alcangado é de 93% de F1-macro.

Outra proposta foi apontada por (LUI; NG; CHEUNG, 2022), usando clusterizagao
e andlise de divergéncias entre as amostras, atingindo Fl-macro médio de 97,03%. O
método de clusterizacao aplicado é um multi-objective evolutionary clustering, trabalhando
os agrupamentos como uma populacdo, buscando o refinamento para aproximar de uma

resposta otimizada por cluster. A ideia é aumentar a qualidade dos clusters segundo suas
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mencoes, elegendo sua representacao. Portanto, esse conjunto de dados reflete como a
etapa de clusterizacao é efetiva para coleta de informagoes, recuperando a resposta ideal.
Entretanto, por mais que ocorram as subparti¢oes entre clusters em ambas as propostas,
ha preocupagao com as caracteristicas que nao encontramos no dataset Powergrading,

como altos indices de outliers e a subjetividade na avaliacao.

Seguindo a mesma plataforma avaliativa, o PTASAG foi descrito no trabalho de
(GALHARDI; SOUZA; BRANCHER, 2020). Neste, os autores investigam o impacto das
features na formacao de um bom avaliador. Os niveis estudados foram representacao em
n-grams, representacao em word embeddings, similaridade 1éxica, similaridade em word
embeddings, similaridade em WordNet e estatisticas textuais, apresentando nessa ordem
maior qualidade. Nessa linha, foram estudadas técnicas primérias (como o tamanho das
respostas) até as técnicas consolidadas de word embeddings (Word2Vec, GloVe e FastText).
O estudo, entao, sugere que o maior ganho na avaliacao desse dataset foi a analise das

sequéncias textuais. O desempenho apresentado pelo pNota é mostrado na Tabela 10.

Tabela 10 — Resultados de classificacao para o PTASAG.

PTASAG (4 Categorias)
Métricas

ACC  PRE  REC Fl(m) Fl(w)
DTR  88,10% 61,39%  60,98%  60,25%  88,01%
GBC  90,29%  66,14% 66,27%  64,55%  91,07%
KNN 87, 78%  65,77% 67,36%  64,44%  88,46%
RDF 94,49% 69,04% 67,98% 67,32% 94,05%
SVM  79,13% 61,22% 61,91%  56,55%  78,61%
WSD  86,33% 61,83% 62,71% 60,48%  87,60%

Na Tabela 10 é mostrado o desempenho da nossa proposta de SAG. Os resultados
obtidos expoe o alto desempenho com RDF. Nossa técnica atingiu ACC e Fl-ponderado
de 94,49% e 94,05% respectivamente. Comparando com os niveis de Fl-macro, é possivel
identificar que existe um grande desbalanceamento entre os quatro niveis de nota. Assim, o
maior desafio encontrado nesse dataset é aprender a avaliar as categorias com amostragem
desbalanceada. Os resultados em relacao a outros trabalhos da literatura sao apresentados

na Figura 17.

Ainda com poucos trabalhos na literatura, na Figura 17 é mostrado o desempenho
dos estudos realizados no dataset PTASAG. Nesse estudo, os autores reportaram ACC
média de 68,8% e Fl-ponderado de 68,09% com a técnica aqui mencionada (GALHARDI
et al., 2018). Porém, o ganho obtido com as técnicas de word-embeddings nao foi reportado
nas métricas acima. Ainda assim, segundo o autor, a técnica de n-grams apresentou
desempenho superior pelo coeficiente kappa (GALHARDI; SOUZA; BRANCHER, 2020).
O coeficiente kappa é recomendado para mensurar a equivaléncia entre pares de avaliadores,

entretanto nao permite uma comparacao justa com diferentes grupos de amostra.
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Figura 17 — Resultados dos classificadores com dados do dataset PTASAG.

Em um trabalho mais recente, foi estudada a calibracao de oito classificadores
para este dataset (GOMES-ROCHA et al., 2021). Dentre os testes estao os classificadores
Logistic Regression, K-Nearest Neighbors, Support Vector Machines, Bernoulli Naive Bayes,
FEzxtra Trees, Random Forest, AdaBoost e Multi-layer Perceptron. Random Forest apresentou
os melhores resultados com ACC de 68,8%, mas com ganho marginal em relagdo a outros
classificadores. Os autores também apresentam a F1 e PRE acima de 90%, mas os resultados

aparentam incompatibilidade com a ACC descrita.

Esse processo de avaliacdo também ocorre com um dos principais datasets da
literatura. Com origem em uma competicao, o ASAP-SAS foi criado com partigoes fixas
de treino e teste, com a proposta de avaliagdo pelo coeficiente Kappa quadratico. Os

resultados da classificacao obtidos pelo pNota sao apresentados na Tabela 11.

Na Tabela 11 é exposto o desempenho de cada um dos classificadores com o pNota.
Um destaque é a grande diferenca entre as técnicas, caracterizando a formacao de sub-
espacos complexos para cada nota. Assim, foi encontrada uma diferenca de 17,32% entre
GBC e KNN, sendo o primeiro o melhor desempenho com ACC de 69,11% e F1-ponderado

de 67,14%. Entretanto, para comparar com a literatura foram selecionados os trabalhos
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Tabela 11 — Resultados de classificacao para o ASAP-SAS.

ASAP-SAS (4 Categorias)
Métricas

ACC  PRE  REC Fi(m) Fl(w)
DTR  61,03%  46,54%  47,01%  46,39%  61,02%
GBC 69,11% 56,16% 50,54% 50,92% 67,14%
KNN  51,79%  38,06%  40,36%  36,11%  52,17%
RDF  63,71%  51,27%  42,19%  39,20%  57,85%
SVM  62,01%  44,69%  40,29%  35,44%  54,09%
WSD  52)72%  44,65% 37,39%  30,56%  48,23%

que apresentam além do coeficiente Kappa o nivel de erro encontrado na avalia¢gdo, com
MAE, MSE e RMSE, mesmo sendo um dataset com notas discretas. Assim, o nivel de

erro apresentado na literatura sao descritos na Figura 18.

Como ¢é destacado na Figura 18, o nivel de erro apresentado pelo pNota é de 0,3558
pontos de MAE e 0,4527 pontos de MSE. As notas desse dataset vao de 0 até 3 pontos.
Portanto, o erro resultante leva em conta que nao existe gradagao entre as quatro classes
de nota. O melhor resultado é apresentado por (STEIMEL; RIORDAN, 2020), com MSE
de 0,2055 pontos. Os autores aplicaram DL com BERT, uma bidirectional transformer
com 12 layers. A principal mudanca aplicada foi o teste de mean e maz-pooling no lugar
do padrao aplicado pela rede. Esse trabalho apresenta um ganho interessante em relagao
ao trabalho anterior dos autores (RIORDAN; FLOR; PUGH, 2019). Neste primeiro, foi
utilizada uma bidirectional Gated Recurrent Unit, pré-treinada em uma word-embeddings.
O principal diferencial desse estudo é a combinacao de representacoes dos documentos

(palavras e caracteres) em Multilayer Perceptron Attention.

Outro trabalho realizado foi apresentado por (HEILMAN; MADNANI, 2015).
Nesse estudo foi aplicado Support Vector Regression, combinando estruturas sintaticas
e semanticas. Para entender a influéncia de algumas respostas no treinamento, foram

replicadas as amostras como forma de reforco. No entanto, os resultados obtidos indicam
MAE de 0,64 pontos e um RMSE de 0,80 pontos.

Na mesma linha das avaliagoes continuas também hé o dataset da University of
North Tezxas. Esse dataset é bem diferente, com apenas 30 respostas por questao. Cada
questao foi avaliada por dois avaliadores, Avaliadorl e Awvaliador?, em notas de 0 a 5
discretas. Porém, o objetivo é minimizar o erro para a Média extraida entre eles. Na Tabela
12 sao detalhados os resultados obtidos via técnicas de regressao para cada uma das trés

avaliacoes.

Na Tabela 12 é apresentado o nivel de erro para cada avaliacao, com destaque para
a Média. O pNota apresenta MAE de 0,5058, MSE de 0,5476 ¢ RMSE de 0,6199 pontos.

Por conta dessa baixa quantidade de amostras, ha um problema na comparacao com os
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Figura 18 — Resultados dos classificadores com dados do dataset ASAP-SAS.

demais estudos da literatura. Alguns métodos utilizam até 12-Fold durante a avaliagao
(KUMAR; CHAKRABARTTI; ROY, 2017; SAHA et al., 2018). No caso do pNota, com
treino fixado pelo método de clusterizacio. Porém, foi designado 75% das amostras para

treinamento tal qual encontrado em outros datasets da literatura.

Na Figura 19 é mostrado um detalhe interessante na evolugao dos sistemas SAG.

Os sistemas mais recentes, em ordem da esquerda para a direita, aumentaram consideravel-
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Tabela 12 — Indices de erro obtidos em cada um dos cenérios de avaliacdo do dataset da
University of North Texas.

University of North Texas (Notas 0 - 5)
Métricas
Avaliadorl
MAE MSE RMSE
LINR 1,0066 2,5069 1,1955
LSSR 1,3273  3,1713 1,4712
KNRG 0,9366  2,9032 1,2557
DTRG 0,9233 3,7338 1,4482
WSRG 1,2832  3,0113 1,4240
Avaliador2
MAE MSE RMSE
LINR 0,4752 0,6099 0,6119
LSSR 0,6502  0,8605 0,7640
KNRG 0,4917  0,7550 0,6658
DTRG 0,5121  1,2002 0,7856
WSRG 0,6523  0,8839 0,7680
Média
MAE MSE RMSE
LINR 0,5058 0,5476 0,6199
LSSR 0,7299  0,8464 0,8170
KNRG 0,5055  0,6804 0,6765
DTRG 0,5811 11,1244 0,8372
WSRG 0,7024  0,8088 0,7920

Figura 19 — Resultados dos avaliadores com dados do dataset University of North Texas.

mente o erro nesse dataset. Nesse cenario, o menor erro encontrado foi obtido pelo pNota,
com apenas 0,619 pontos de RMSE para a média dos avaliadores. Isso acontece com os
métodos ja descritos (RIORDAN et al., 2017; SAHA et al., 2018; GOMAA; FAHMY, 2019;
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RAMACHANDRAN; CHENG; FOLTZ, 2015).

A divergéncia observada entre os especilistas nesse dataset foi de 0,66 pontos.
Apenas o trabalho descrito por (ROY et al., 2016) chegou a esse nivel, com RMSE de 0,65
pontos. Seu diferencial, como comentado anteriormente, foi uma métrica de sobreposicao
entre respostas, calculando equivaléncia e divergéncias entre as respostas. Em um trabalho
mais elaborado, (KUMAR; CHAKRABARTTI; ROY, 2017) atingiu 0,77 pontos de RMSE
com uma técnica especifica de pooling aplicada em Siamese LSTMs. Para reforco do
aprendizado com poucas amostras, os autores utilizaram data aumentation. Enquanto uma
LSTM trabalha no encodding da resposta candidata, a segunda realiza o encodding das
respostas dos alunos. O layer que avalia a compatibilidade utiliza a Farth mover distance
pooling. Essa distancia calcula a transferéncia minima para aproximar os dois vetores na

comparagao de sequencias em word embeddings.

O trabalho mais recente de (GADDIPATI; NAIR; PLOGER, 2020) mostra uma
comparagao do desempenho de modelos de Transfer Learning. Entre eles ha o ELMo,
GPT, GPT-2 e BERT. Os autores utilizaram 70% dos dados para treino e 30% para teste.
Os autores compararam os resultados com outros métodos de andlise vetorial tradicionais
como TF-IDF, Word2Vec, GloVe e FastText. O melhor resultado obtido foi com o ELMO,
com 0,978 pontos de RMSE. Ainda nesse estudo os autores destacam o problema do
desbalanceamento das notas, com média de 4,17 pontos por resposta, tornando bem

complexa a tarefa de aprendizado para niveis menores de nota.

Outros dois datasets aplicados foram com dados locais. O dataset VestUFES foi
utilizado durante os anos para o desenvolvimento do pNota (SPALENZA, 2017). O primeiro
¢ aplicado com dados do vestibular da universidade. Ele contém notas normalizadas para
a escala de 0 a 10, mas foi avaliador inicialmente em notas continuas entre 0 e 2 pontos.

Os resultados de avaliacdo do pNota sao apresentados na Tabela 13.

Na Tabela 13 sao mostrados resultados distintos entre as notas individuais dos
avaliadores e o resultado médio. Tanto para o Avaliador 1 quanto para o Avaliador 2, o
menor nivel de erro observado em MAE foi dado pelo DTRG. No entanto, para a nota

média o KNRG apresentou melhor desempenho com MAE de 1,7667 pontos.

O segundo dataset local foi desenvolvido em 2019 para retratar um pouco melhor
os resultados em dados nacionais. O dataset do Projeto Feira Literdria foi coletado em
conjunto com os autores para descri¢ao da aplicacdo do pNota e seu uso por professores
(NASCIMENTO; KAUARK; MOURA, 2020). Este caracteriza-se pela presenca de erros
de escrita e por conteudos fora de topico, sendo fatores avaliados negativamente pelo tutor.
Na Tabela 14 é apresentado o desempenho de cada um dos seis classificadores e seus

resultados alcancados na avaliacao das questoes do projeto.

Conforme ¢ caracterizado na Tabela 14, hé alta qualidade de trés classificadores
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Tabela 13 — Indices de erro obtidos em cada um dos cenérios de avaliacio do dataset do

VestUFES.
VestUFES (Notas 0 - 10)
Métricas
Avaliadorl
MAE MSE RMSE
LINR 1,8614 6,0562 2,3261
LSSR 2,4570  9,5859 2,9596
KNRG 1,9058  6,8529 2,5057
DTRG 1,6348 7.,0130 2,5333
WSRG 2,4665  9,6489 2,9515
Avaliador2
MAE MSE RMSE
LINR, 1,7943  5,2526 2,1898
LSSR 2,4358  8,5399 2,8264
KNRG 1,7290 6,3471 2,3781
DTRG 1,6783  7,7696 2,6739
WSRG 24282 85112 2.8111
Final
MAE MSE RMSE
LINR, 1,8556  5,4816 2,2326
LSSR 2,5365  9,5175 2,9435
KNRG 1,7667  6,7042 2,3789
DTRG 1,8457  8,3614 2,6566
WSRG 2,5256  9,4779 2,9198

Tabela 14 — Resultados de classificacao para o Projeto Feira Literdria.

Projeto Feira Literaria (4 Categorias)
Métricas

ACC  PRE  REC Fi(m) FL(w)
DTR  77,86%  59,99%  59,29%  58,42%  76,84%
GBC 78,58%  59,58%  59,57%  57,07% 77,74%
KNN 65,00  58,72%  58,02%  54,75%  66,91%
RDF  7857% 61,82% 64,98% 61,36%  76,53%
SVM  72,86%  51,49%  57,85%  49,34%  67,66%
WSD  75,71%  54,77%  61,24%  56,14%  T4,57%

RDF, DTR e GBC. O dltimo, em especial, teve o maior desempenho com 78,58% de
ACC. Com 70 respostas e a pluralidade de estruturas textuais encontradas, destaca-se
a semelhanca deste dataset com os desafios apresentados por Beetle e SciEntsBank no

ensino de ciéncias.
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4.3 Discussao de Resultados

A avaliacao de questoes discursivas é uma area que evoluiu muito em relagao as
propostas iniciais dos anos 60. O volume de dados e a capacidade de processamento e
suporte computacional foram fundamentais para incorporar isso na rotina avaliativa do
professor. Dos sistemas mais rigidos, que operam com regras e padroes pré-fixados, até
hoje com maior profundidade dos modelos com analises de NLP. Isso inclui técnicas de

ML e DL aparecendo nos trabalhos mais recentes.

O volume limitado de amostras por tema, enunciado e nota sao contrastantes com
os requisitos e a autonomia de técnicas mais robustas de classificacao. Para isso, muitos
métodos consideram o dataset como um todo para treinamento, agrupando toda série de
atividades para compreender, em nivel macro, cada nivel de nota. Isso inibe parcialmente
a falta de amostras mas presume a priori uma equivaléncia contextual. Essa equivaléncia
nem sempre existe. Certas situagoes podem afetar diretamente a producao textual que, se
nao analisadas separadamente, causam problemas na interpretacao entre a equivaléncia e
divergéncia contextual. Isolando essas situacoes, podemos identificar alteragoes em notas,

experiéncias, plagios e cenarios avaliativos.

Uma situacao que pode causar isso é a aplicagdo de uma questdo com turmas que
tiveram experiéncias distintas. Se uma turma teve contato com um objeto da questao
enquanto outra nao teve, possivelmente temos impacto direto na forma de resposta. Quando
tal situacao é explorada nas atividades disponibilizadas pelo professor, esse tipo de situacgao

ganha ainda mais notoriedade.

Por conta disso, os estudos do pNota envolvem comprender os diferentes relatos dos
estudantes para assimilar detalhes sobre o contexto. Entao, mesmo nesse caso, presume-se
a coeréncia e a consisténcia textual, mas apenas em no nivel das atividades. E interessante
a partir dai, que ocorra o enriquecimento textual. Por isso, os trabalhos mais recentes
combinam varias formas de interpretacdo do texto, atingindo ao menos niveis seménticos

e sintaticos.

Assim, na criagdo do modelo linguistico, de uma forma geral os sistemas trabalham
o alinhamento entre o conjunto de respostas e as respostas candidatas. A proposta
apresentada neste trabalho busca iteragoes com o professor para evolucdo do modelo
criado. Para além da andlise textual o sistema prioriza a conexao entre contetido e critério
avaliativo. Dessa maneira, as nuances do contexto sao interpretadas pelo tutor durante a
avaliacao, destacada com o critério de atribuicdo de notas. Superdimensionados para a
avaliacdo de uma determinada disciplina ou tema, os modelos rigidos divergem bastante
da aplicagao dos sistemas SAG no cotidiano do professor. Assim, o professor espera que o
sistema seja capaz de reduzir o esfor¢o de correcao, dando suporte ao seu método assim

que requisitado. Independentemente do cenario ao qual é aplicado, o sistema SAG deve
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lidar com as respostas como parte do ensino-aprendizagem, buscando minorar a demanda

de verificagao do contetudo.

De qualquer forma, pela dindmica dos trabalhos na area, vé-se que ¢ muito complexa
a tarefa de se adequar a todos os cenarios. Nessa perspectiva, é identificado com o pNota um
6timo desempenho nos diferentes datasets, sendo equiparavel aos resultados da literatura
em todos os testes. Além disso, o vinculo do método avaliativo com as caracteristicas
textuais encontradas no pNota tem maior capacidade de resolver questoes do que boa
parte dos sistemas mencionados. Isso acontece porque a proposta aqui descrita busca
compreender diferencas encontradas nos dados antes do processo avaliativo. De forma geral,
a preocupacao com a modelagem do critério avaliativo torna mais efetiva a contextualizacao
sobre o tema. Consequentemente, um sistema contextualizado tende a apresentar bom

desempenho como avaliador.

O pNota também precisa de apenas algo entre seis minutos e uma hora para
processamento em um computador comum. Essa variacao é dada especificamente pelo
numero de testes executados, vinculado principalmente as caracteristicas de cada atividade.
Essa performance foi observada em um computador com processador Intel Core i7-8700
(3,2GHz x 12) com 16 GB de memoria, portando uma placa de video NVIDIA GeForce
GTX 1070. O tempo de execucao é definido segundo o niimero de etapas e o nimero de
caracteristicas encontradas nas amostras do conjunto de dados. Esse tempo é resultado de
um refinamento dos processos e reducao de testes que nao adicionavam valor aos processos.
Porém, essa avaliagao considera apenas o tempo do sistema, desconsiderando as interacgoes
e o tempo de anotacado com o professor durante a execucao. Apesar de enquadrar-se bem
no tempo que o professor demanda para avaliar cada uma das respostas, ainda sao validos
os esforcos para otimizar as etapas parciais de cada um dos processos para a melhoria da
performance geral. Logo, esse tipo de sistema deve atender ao problema e, simultaneamente,

ser associado a rotina de avaliagao do professor.

Ainda é importante salientar que, entre todas as comparagoes criadas com os
datasets disponiveis, o modelo proposto neste trabalho foi o0 mesmo aplicado para todas as
questoes. Os processos de otimizacao que compoe o modelo que realizam a calibracao do que
deve ser entregue ao professor. Portanto, o pNota ndo aprensenta rigidez e contextualizagao
que sao necessarios a parte dos modelos que atuam em dominios especificos. Assim, inclui-se
na qualidade dos resultados obtidos a capacidade do proprio sistema de adaptacao ao tema

e ao modelo de avaliagao, sendo parte das etapas do pNota a calibragao dos processos.

A escolha dos modelos é realizada pela paridade com os resultados obtidos nas
amostras com avaliacdo do especialista. Por conta disso, o pNota conta com flexibilidade
para estudar o contexto aplicado a cada questao e otimizar o aprendizado dos algoritmos.
A tendéncia, entao, é que os métodos selecionados apresentem o melhor reconhecimento

dos grupos de nota, seja via técnicas de classificacao ou de regressao.
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Por fim, para avaliar os resultados obtidos com tal processo de classificagao, foi
testada a hipdtese de que o classificador GBC apresenta resutados superiores, dado que o
mesmo mostrou-se melhor na maioria dos cenarios. Para isso, o primeiro teste realizado foi
o Teste de Shapiro-Wilk, onde é avaliado se os resultados seguem ou nao uma distribuicao
normal. A normalidade da distribuigao foi rejeitada com p-value de 0.0038. Um segundo
teste, Teste de Levene, foi aplicado para verificar se os resultados apresentam variancias
iguais. Com um p-value de 0.9419 os resultados mostram que as amostras sao homogéneas,
sem diferengas significativas entre as variancias. Por fim, o terceito teste aplicado foi o
Teste de Kruskal-Wallis, onde foi avaliado se, dado a homogeniedade da variancia, as
amostras tém origem em uma mesma distribuicao. Entretanto, a nao-rejeicao da hipotese
corrobora com as principais contribuicoes deste trabalho. Mesmo nao apresentando uma
diferenca significativa nos métodos de classificacao, o ganho em relagdo aos métodos da

literatura é obtido via Active Learning, dado o ciclo completo do pNota.
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5 Consideracoes Finais

O processo de avaliacdo de questoes discursivas compreende um longo ciclo, da
formulacao das atividades até a analise de desempenho. Por meio das avaliagoes que ha o
redimensionamento das praticas de ensino e aprendizagem. Assim, a dindmica avaliativa
do professor permite identificacao e tratar os gaps de aprendizagem. A avaliagdo também é
um indicativo para possiveis refinamentos da disciplina. Conforme o desempenho de cada
estudante e cada turma sao identificadas as melhores formas para aprimorar as técnicas
e apresentar os resultados obtidos em sala. Entretanto, uma premissa para alcancar tais
resultados de produgao técnica é que sejam reduzidos os esforcos da aplicacao das atividades

discursivas nas rotinas de ensino.

Em especial, a aplicagao de atividades que contribuem para melhoria da leitura e da
escrita é essencial para todos os niveis de instrucao dos estudantes. Assim, a continuidade
do processo avaliativo tem beneficios para todos os participantes do ciclo. Cientes disso,
foi apresentado neste trabalho um estudo das estruturas textuais combinados com técnicas

de Active Learning para suporte a avaliacdo de respostas discursivas.

5.1 Conclusoes

O suporte computacional do processo avaliativo compoe importante parte da
integracao do ensino em meio digital. O meio digital possibilita a aplicacdo em massa,
tornando pratico e rapido o ciclo de cada avaliacdo. Desse modo, o professor em um mesmo
ambiente consegue interagir com todos os seus alunos e acompanhar seu desempenho na

disciplina.

Por meio dessas plataformas de ensino, possibilita-se o emprego de multiplas
técnicas de EDM para andlise do conteudo e, consequentemente, o aumento da capacidade
avaliativa. Ao longo deste trabalho foi descrito o pNota. O pNota é um sistema para
construcao de modelos avaliativos que interage diretamente com o tutor para compreender
seu critério avaliativo sobre um conjunto de resposta. Portanto, neste trabalho, esta descrito
um estudo profundo do ciclo avaliativo para integracao humano-méaquina na correcao de
respostas discursivas via Active Learning. Como descrito neste trabalho, integram o pNota
uma série moédulos que foram adaptados para os ciclos avaliativos observados entre os

professores, realizando o reconhecimento de padroes e a identificacao contextual.

Como destaque aos resultados observados, temos niveis de desempenho similares
aos observados entre dois humanos na atribuicao de notas, com Fl-ponderado médio
de 78% e ACC de 79%. Destaca-se que tais valores refletem que, das 255 atividades de
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classificacao, 137 apresentaram resultados com nivel de desempenho superior. O mesmo
desempenho também se reflete nas atividades de regressao. Os resultados obtidos com o
sistema, indicam que é possivel que o mesmo faga parte da rotina pedagdgica do professor.
Assim, com o pNota o professor pode corrigir atividades e utilizar os resultados em
funcao do desenvolvimento de seus métodos de ensino. Adicionalmente, com os feedbacks,
esperamos compor materiais que auxiliem varias etapas do método avaliativo, incluindo a

discussao de resultados em sala.

5.2 Trabalhos Futuros

Em uma perspectiva de préximos estudos em torno do modelo proposto, destacam-
se alguns trabalhos ainda de refinamento do modelo. O ganho analitico dos modelos de
linguagem e dominio, em especial com a integragdo de técnicas mais recentes de word
embeddings e Large Language Models, podem proporcionar ao sistema novos niveis de co-
nhecimento. Unindo esses modelos pode-se ter um ganho importante com contextualizacao.
Em uma outra vertente, também sao validos os esforcos para entender as variagoes textuais
encontradas em novas iteracoes de aplicagao das atividades. Inclusive, sao necessarios
estudos que se aprofundem no ganho de informagao com a evolugao do aprendizado. Assim,
para além do nivel linguistico, é essencial mensurar a capacidade de vincular termos e

notas, aprendendo as componentes da avaliacao.

Outra caracteristica importante para evolugao do modelo é a integracao de critérios
mais sofisticados na otimizacao dos resultados, para agrupamento, classificacao e regressao.
A melhoria na otimizacao pode ser relevante para alcancar ainda mais qualidade na
atribuicao de notas, extraindo detalhes da formacao de cada conjunto de respostas. Nessa
mesma linha, sdo fundamentais o acompanhamento do sistema em caracteristicas de
usabilidade. Inclusive, a ado¢ao de novas tecnologias pode alterar a integracdo com o
ciclo avaliativo do professor, impactando diretamente na percepcao do usuario. Portanto,
além de conhecer a pratica e os ciclos avaliativos também devemos considerar ter mais
proximidade nas iteragoes sob a ética do professor. Em especial, é necessario contemplar em
detalhes o acompanhamento de escolas, turmas ou grupos de alunos sob a concepgao das
técnicas de ensino-aprendizagem. Nesse aspecto, ¢ desejavel a melhoria da contextualizacao
dos documentos, com o detalhamento da producao escrita e dos ciclos de aplicacao das

atividades.
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APENDICE A - Relatérios pNota

O pNota tem uma série de relatérios que sao utilizados para demonstrar o status
da avaliacao e capacitar a auditoria do processo. Nesse constam os seguintes itens:
o Lista de Requisi¢cdo de Amostras
o Distribuicao de Clusters de Documentos
o Distribuicao de Treino
« Distribuicao de Caracteristicas
o Frequéncia dos Termos
o Rubricas por Nota
o Resultados de Classificacao
o Graficos de Desempenho
e Matriz de Confusao
« Arvore de Decisiao
Para ilustrar os resultados obtidos com o pNota vamos utilizar um pequeno exemplo.

O exemplo é dado pela Atividade 08b, extraido do dataset do Projeto Feira Literaria das

Ciéncias Exatas. O enunciado da questao é dado a seguir:

Em eventos e festas, ¢ comum as pessoas colocarem sal grosso sobre blocos de

gelo para manter a temperatura. Por que essa ag¢do mantém o gelo?.

A seguir é apresentado o arquivo completo de relatérios e feedbacks gerados durante

O Processo.



Relatorio atividadeO&b

pNota
March 29, 2023



Lista de Requisicao de Amostras

larch 29, 2023
Lista de amostras por cluster requisitadas ao avaliador para a atividade atividadeO8b.

Cluster d Método Resposta

0 28 maxsim PORQUE O SAL GROSSO MANTEM O GELO EM UMA TEMPERATURA IDEAL ENQUANTO O SAL FINO DERRETE O GELO O SAL GROSSO
DEIXA O GELO INTACTO

0 42 maxsim POIS O SAL cRosso ABSORVE A TEMPERATURA DO GELO E O MANTEM FRIO ASSIM NAO DEIXANDO O DERRETER -

0 28 ‘minsim S S TEMPERATURA IDEAL ENQU SSO

DEIXA O GELO INTACTO

0 42 POIS O SAL GROSSO ABSORVE A TEMPERATURA DO GELO E O MANTEM FRIO ASSIM NAO DEIXANDO O DERRETER
1 0 HI

1 1 D

1 1 D

1 25 Para nao dorrcter muito rapido

1 5 cou sou

1 21 siThcoeff PORQUE O SAL GROSSO MANTEM A TEMPERATURA

1 63 siThcoeff PORQUE O SAL GROSSO MANTEM A TEMPERATUR

1 6 siThcoolt caguei

1 3 sihcoeff corefa do sul melhor Tugar

1 45 silhcoeff Pois as particulas do sal grosso sao poucas

1 58 siThcoeft PORQUE O SAL GROSSO MANTEN A TEMPERATURA NORMAL

1 68 silhcoelt POIS O SAL GROS50 DEMORA MAIS PARA SER DIGERIDO

1 48 siThcoefl PARA MANTER A TEMPERATURA DO GELO PARA ELE NAO DERRETER
1 64 PORQUE O SAL GROSO DEMORA MAIS PARA SER DIGERIDO

1 22 silhcoefl PARA NAO DERRETER

1 54 siThcoeff PORQUE O SAL GROSSO DEMORA MAIS PARA SER DIGERIDO

1 41 silhcoeff PORQUE ELE AJUDA A DURA MAIS TEMPO

1 57 siThcoeff PORQUE O SAL GROSSO DEMORA MAIS PARA SER DIGERIDO

1 19 siThcoolt PARA ELE NAO DERRETER

1 10 siThcoell maria e camila

1 59 silhcoeft PORQUE O SAL GROSSO DEMORA MAIS PARA SER ABSORVIDO

1 60 siThcoeft PORQUE O SAL GROSSO DEMORA MAIS PARA SER ABSORVIDO

1 66 silhcoelt PORQUE O SAL GROSSO DEMORA MAIS PARA SER ABSORVIDO

1 69 siThcoefl POIS ELE DEMORA MAIS PARA DERRETER

1 4 silhcoeft htnb

1 8 siThcoefl Tyhuiotykihiogl

1 2 siThcoeff smabch

2 35 maxsim Pols o sal grosso possul poucas particulas assim cle ajuda a manter a mesma femperatura
2 50 maxsim Pols o sal sendo mals grosso {sso ajuda manter a temperatura

2 35 minsim Pois o sal grosso possul poucas particulas assim clc ajuda a manter a_mesma temperatura
2 50 Pols o sal sendo mals grosso {sso ajuda manter a temperatura

3 31 Por que o sal mantem a temperatura

3 55 Porque o sal grosso demora mals para ser_digerido

3 26 O sal mantem o gelo congelado

3 36 minsim O sal grosso mantem o gelo congelado

3 43 silhcoelff Pois o sal grosso ajuda a manter a temperatura por um longo tempo

3 40 siThcoeff O sal grosso mantem o gelo em forma solida por mais tempo

4 29 maxsim Porque o sal grosso ajuda a o gelo nao derreter tao rapidamente

4 38 maxsim Porque o sal groso dercte o gelo

Continua na proxima pagina




Cluster d Método Rosposta

1 29 minsim Porque o sal grosso ajuda a o gelo nao derreter tao T

4 62 minsim Porque o sal fino derrete o gelo

4 53 siThcoeff por que o sal grosso e menos asido ¢ faz o gelo durar

5 14 maxsim PORQUE SAL GROSSO NAO E TRANSMISSOR DE CALOR

5 23 maxsim POR QUE O SAL GROSSO NAO DERRETE O GELO

5 12 minsim POR QUE O SAL GROSSO MANTEM A TEMPERATURA DO GELO

5 13 minsim PORQUE O SAL GROSSO MANTEM A TEMPERATURA DO GELO

5 61 silhcoeft POIS O SAL GROSS50 TEM UMA SUBSTANCIA QUE MANTEM O GELO POR MAIS TEMPO POIS O BICARBONATO DE SODIO

5 16 silhcoeft PORQUE O SAL GROSSO TEM UMA QUIMICA QUE NAO DEIXA O AR FRIO IR

6 27 maxsim Porque o sal suga e nao permite que derreta rapido

6 49 maxsim porque cle tem espaco de guardar energiapro

6 49 ‘minsim porque cle tem espaco de guardar energiapro

6 52 minsim Porque ele tem mas espaco para a energia

7 32 maxsim Pols o sal grosso ele ajuda a manter essa temperatura do gelo por um tempo bem mafor

7 32 minsim Pois o sal grosso ele ajuda a manter essa temperatura do gelo por um tempo bem major

8 39 maxsim Pols o sal grossa tem componentes diferente do sal fino pois o sal grosso fol feito pra temperar carne entao o sal te nac ¢ tao que quanto o sal fino e
ele e mais grosso

8 39 minsim Pols o sal grossa tem componentes diferente do sal fino pois o sal grosso fol feito pra temperar carne entao o sal te nao ¢ tao que quanto o sal fino e
ele e mais grosso

9 9 maxsim POR O SAL GROSSO SER MAIS GROSSO ELE AJUDA A MANTER A TEMPERATURA DO GELO

9 33 maxsim POIS O SAL GROSSO SUG FORCA DO GELO E A DEVOLVE POR UM TEMPO

9 9 minsim POR O SAL GROSSO SER MAIS GROSSO ELE AJUDA A MANTER A TEMPERATURA DO GELO

9 33 ‘minsim POIS O SAL GROSSO SUG TFORCA DO GELO E A DEVOLVE POR UM TEMPO

10 15 maxsim Porque o gelo tem uma reacao quimica que deixa o 1io por mais tempo

10 24 maxsim Pols tem uma substancia dentro do sal grosso que faz o gelo durar mals

10 24 minsim Pois tem uma substancia dentro do sal grosso que faz o gelo durar mais

10 30 minsim Pols existe uma substancia no sal grosso que faz 6 gelo durar mals

Ultima pagina




Distribuicao dos Documentos de Resposta

March 29, 2023
Agrupamento das amostras da atividade atividade08b através da identificagdo de padroes de resposta.

Cluster Tamanho Itens

0 2 28 42

1 31 012345678101119 2122253441 4445 46 48 54 57 58 59 60 63 64 66 68 69
2 2 35 50

3 8 20 26 31 36 40 43 55 67

4 5 29 38 51 53 62

5 10 12 1314 16 17 23 37 56 61 65
6 4 27 47 49 52

7 1 32

8 1 39

9 2 9 33

10 4 15 18 24 30

Ultima pagina




Distribuicao de Treino

March 29, 2023
Particionamento do conjunto de respostas em amostras de treino e teste para a atividade atividade08b através da
andlise de distribuigao por clustering.

Dataset Amostras

atividadeO8b : atividade08b.csv 70

Treino (Un.) Treino (%) Teste (Un.) Teste (%)
56 80.0 14 20.0

Distribuicao de Caracteristicas

March 29, 2023
Padroes das respostas submetidas para a atividade atividadeO8b.

Dataset Amostras
atividadeO8b : atividadeO8b.csv 70
Palavras Caracteres
Caracteristicas Max. Min. Meédia Max. Min. Média
122 36 0 8.71 169 0 44.5




Mais Frequentes Menos Frequentes

March 29, 2023 March 29, 2023
Palavra Frequéncia Palavra Frequéncia
sal o1 dura 1
grosso 43 diferente 1
porque 26 devolve 1
gelo 24 derreta 1
mais 21 derete 1
temperatura 18 dentro 1
que 16 deixando 1
pois 16 deicha 1
para 16 coreia 1
por 15 contendo 1
nao 13 conserva 1
do 12 componentes 1
mantem 11 carne 1
ele 11 camila 1
ser 10 calor 1
demora 10 caguei 1
tem 9 bicarbonato 1
derreter 9 bem 1
uma 8 aumenta 1
ajuda 8 asido 1
tempo 7 as 1
manter 7 ar 1
substancia ) acaba 1
digerido 5) absorve 1
frio 4 abisorvido 1




Rubricas por Nota

March 29, 2023

atividadeO8b
Nota: 0
# Exemplos
0 HI
1 D
20 O sal grosso ajuda a nao derreter
24 Pois tem uma substancia dentro do sal grosso que faz o gelo durar
mais
30 Pois existe uma substancia no sal grosso que faz o gelo durar mais
39 Pois o sal grossa tem componentes diferente do sal fino pois o sal
grosso foi feito pra temperar carne entao o sal te nao e tao que
quanto o sal fino e ele e mais grosso
45 Pois as particulas do sal grosso sao poucas
53 por que o sal grosso e menos asido e faz o gelo durar
) Porque o sal grosso demora mazis para ser digerido
67 Porque o sal grosso demora a ser abisorvido
Ultima pégina
atividadeO8b
Nota: 1
# Exemplos
18 Porque o sal grosso tem uma substancia que endurece o gelo
26 O sal mantem o gelo congelado
29 Porque o sal grosso ajuda a o gelo nao derreter tao rapidamente
32 Pois o sal grosso ele ajuda a manter essa temperatura do gelo por
um tempo bem maior
35 Pois o sal grosso possui poucas particulas assim ele ajuda a manter
a mesma temperatura
36 O sal grosso mantem o gelo congelado

Continua na proxima péagina




atividadeO8b

Nota: 1
# Exemplos
40 O sal grosso mantem o gelo em forma solida por mais tempo
43 Pois o sal grosso ajuda a manter a temperatura por um longo tempo
50 Pois o sal sendo mais grosso isso ajuda manter a temperatura
51 Pois o sal grosso por se mais grosso acaba contendo o frio
Ultima pégina
atividadeO8b
Nota: 2
# Exemplos
9 POR O SAL GROSSO SER MAIS GROSSO ELE AJUDA A MAN-
TER A TEMPERATURA DO GELO
12 POR QUE O SAL GROSSO MANTEM A TEMPERATURA DO
GELO
13 PORQUE O SAL GROSSO MANTEM A TEMPERATURA DO
GELO
14 PORQUE SAL GROSSO NAO E TRANSMISSOR DE CALOR
27 Porque o sal suga e nao permite que derreta rapido
28 PORQUE O SAL GROSSO MANTEM O GELO EM UMA TEM-
PERATURA IDEAL ENQUANTO O SAL FINO DERRETE O
GELO O SAL GROSSO DEIXA O GELO INTACTO
33 POIS O SAL GROSSO SUGA A FORCA DO GELO E A DE-
VOLVE POR UM TEMPO
42 POIS O SAL GROSSO ABSORVE A TEMPERATURA DO GELO

E O MANTEM FRIO ASSIM NAO DEIXANDO O DERRETER

Ultima pégina




Resultados

March 29, 2023

Desempenho dos classificadores observado nas amostras de teste para a atividade
atividadeO8b.

Métodos de classificagao:

e SVM - Support Vector Machine

e KNN - K-Nearest Neighboors (3-NN)
e DTR - Decision Tree

e RDF - Random Forest (Ensemble)

e GBC - Gradient Boosting Classifier (Ensemble)

WSD - Wilkie, Stonham, Aleksander Recognition Device - WiSARD (Weight-
less Neural Network)

Métodos de regressao:

e LINR - Linear Regression
e LASSO - Lasso

e KNREG - K-Nearest Neighboors Regressor (3-NN REG)

DTREG - Decision Tree Regressor

WSDREG - WiSARD Regressor Weightless Neural Network



SVM
e Accuracy: 0.7142857142857143

e Precision: 0.5185185185185185
Recall: 0.5416666666666666

F1 (macro): 0.4945054945054945

F1 (weighted): 0.6946624803767661

Cohen Kappa (linear): 0.5172413793103449

Cohen Kappa (quadratic): 0.5555555555555556

100 atividade08b : atividade08b.csv
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DT

R

e Accuracy: 0.7142857142857143

100

Precision: 0.7833333333333333

Recall: 0.7833333333333333

F1 (macro): 0.7833333333333333

F1 (weighted): 0.7142857142857143

Cohen Kappa (linear): 0.5409836065573771
Cohen Kappa (quadratic): 0.6363636363636364
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GBC
e Accuracy: 0.6428571428571429

Desempenho

100

Precision: 0.4222222222222222

Recall: 0.45

F1 (macro): 0.43529411764705883

F1 (weighted): 0.6176470588235295

Cohen Kappa (linear): 0.2222222222222222

Cohen Kappa (quadratic): 0.11111111111111116

atividade08b : atividade08b.csv
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RDF
e Accuracy: 0.7142857142857143

e Precision: 0.48333333333333334
Recall: 0.4916666666666667

F1 (macro): 0.4814814814814814

F1 (weighted): 0.6825396825396824

Cohen Kappa (linear): 0.339622641509434

Cohen Kappa (quadratic): 0.2222222222222222

100 atividade08b : atividade08b.csv
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KNN

100

Accuracy: 0.35714285714285715
Precision: 0.33730158730158727
Recall: 0.5750000000000001

F1 (macro): 0.36060606060606065
F1 (weighted): 0.31103896103896106

Cohen Kappa (linear): 0.0

Cohen Kappa (quadratic): -0.05882352941176472

atividade08b : atividade08b.csv
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WSD
e Accuracy: 0.6428571428571429

e Precision: 0.4444444444444445
Recall: 0.47500000000000003

F1 (macro): 0.44322344322344326

F1 (weighted): 0.6279434850863422

Cohen Kappa (linear): 0.38596491228070173

Cohen Kappa (quadratic): 0.4444444444444444

100 atividade08b : atividade08b.csv

80
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204 29 0 1 0
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== Avancado
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temperatura <= 0.5
gini = 0.595
samples = 70

value = [31, 31, 8]

class = 0

derreter <= 0.5
gini = 0.53
samples = 52
value = [30, 19, 3]

0

/ N

gelo <=

0.5
.475

d

samples = 32
value = [25, 5, 2]

/c.asm\

gini = 0.375
samples = 4
value = [1, 3, 0]

class = 1

class = class =1
e manter <= 0.5
gini-o.Lo gini = 0.469
samples = 10 samples = 8
value = [1, 9, 0] value = [0, 3, 5]
gEEs=1 class =2
gini = 0.375
samples = 4
value = [0, 3, 1]
class = 1
gini = 0.198 gini = 0.375
samples = 9 samples = 4
value = [1, 8, 0] value = [3, 0, 1]
class = 1 class = 0
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