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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo de caso de @ml@utomatica de questdes
discursivas (ensaios) baseada na técnica ILafeit Semantic Analysial Analise Semantica
Latente), bem como uma ferramenta que apoia oeapigbmatico de parametros para este
dominio do problema. Nesta abordagem foram coreidertécnicas de pré-processamento
(retirada destop wordse aplicagdo detemminy) em combinacdo com a técnica de n-gramas
(unigramas e bigramas); funcéo peso (ponderacingngao do espaco reduzido e medida de
similaridade. Esse estudo de caso envolveu as paas disciplinas de biologia e geografia
do processo seletivo vestibular da Universidadeefeddlo Pard (UFPA) ocorrido em 2008,
onde foi feita a comparacgdo entre as notas calasladtomaticamente pela ferramenta e as
notas atribuidas pelos avaliadores humanos ducaptecesso de correcdo do vestibular. Os
melhores resultados alcancados nessa comparagin & da disciplina de geografia com
uma acuracia de 86,89% usando as seguintes técoimgsamas sem nenhuma técnica de
processamento; reducdo ao espago semantico deedgidigs; ponderacdo local binaria; e a
correlacdo de Pearson como similaridade. Destaeatarsbém os melhores resultados da
disciplina biologia onde se alcancou uma acuradi@®6 com a utilizacdo das seguintes
técnicas: bigramas com a técnica de remocastaje words reducado do espaco semantico a
dimensdes 6; ponderacao local da norma euclidismididh pela soma dos componentes; e o
cosseno como medida de similaridade.

PALAVRAS-CHAVES: LSA, Avaliagdo Automética, Calibydo de Parametros, Questdes
Discursivas.



ABSTRACT

This work presents a case study based in the LS#efit Semantic Analysis) for
automatic evaluation in open ended questions (eysad a tool that supports the automatic
adjustment of parameters for each problem domdirs methodology uses some techniques
like: preprocessing techniques (stop words remosat], stemming) together with n-grams
techniques (unigrams and bigrams); weight functreduced space dimension; and similarity
measures. This case study was done involving admisssts of the biology and geography
disciplines from Federal University of Para (UFP#curred in 1998. In this case study it
was realized a comparison between the grades @iydhe tool and the grade given by the
human evaluators during the admission test assesgnacess. The best results reached in
this comparison, are from the geography discipiinéh an accuracy of 86.89% using the
follow techniques: unigrams without any preproaegdechniques; a reducing to the semantic
space of 3 dimensions; local binary weighting; dimel Person correlation similarity. Also
noteworthy are the best results from biology dikeg with accuracy of 84.77% using the
follow techniques: bigrams with the stop words remg technique; a reducing to the
semantic space of 6 dimensions; the Euclidian ndisnded by the components sum as the
local weighting; and the cosine as similarity measu

KEYWORDS: LSA, Automatic Evaluation, Parameter bedtion, Open Ended Questions.
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1.1MOTIVACAO

Durante a sua vida escolar, o aluno passa por wecegso de avaliagdo de ensino
aprendizagem continuo, cumulativo e sistematicasrvediante das concepcdes pedagogicas
mais modernas, a aplicacdo de avaliacbes comppstagjuestdes discursivas tem forte
predominancia, pois avaliam a capacidade de leitnt@rpretacéo e construgcédo do texto. No
entanto, a tarefa de correcdo manual desse tigm@d@ para um numero consideravel de
alunos, demanda muito tempo do professor. Prinogaie no contexto de um processo
seletivo de grande alcance com avaliacbes compg@stagjuestdes discursivas, onde esta
tarefa torna-se muito demorada e custosa. Nesthlepmatica, o desenvolvimento de
ferramentas que automatizem a correcao de respestgaestdes discursivas torna-se
relevante. Pesquisadores acreditam que os compesagdodem ser utilizados para ajudar os
professores na tarefa de avaliacdo(PEREZ, 2005), formando assim as bases do campo de
pesquisa conhecido como “Avaliagcdo assistida pompetador” Computer-Assisted
AssessmentEsta area de pesquisa trata do desenvolvimenterchmentas que automatizem

a correcao de respostas a questdes discursivad,atema abordado por este trabalho.

A partir dos anos 90 esse campo de pesquisa tevavanto consideravel devido a
aplicacdo de técnicas de processamento de linguagtumal e de extracdo de informacgdes
(PEREZet al, 2005), mas até hoje este problema ainda naotflinente resolvido (PEREZ
et al, 2005). Com o crescimento da educacdo a distaasiambientes virtuais de ensino
como Moodle (MOODLE, 2012) e Blackboard (BLACKBOARRO012) vem sendo cada vez
mais utilizados. Neste contexto cresce a imporgadoi desenvolvimento de componentes de
avaliacdo automatica de questdes discursivas,quergossam dar ufeedbackautomético e

imediato aos alunos a respeito do seu desempearhbétn para questdes discursivas.

Ainda sobre essa area de pesquisa, (VALENTI, NERBWCCHIARELLI, 2003)
afirma que existem varias abordagens para a soldgdwoblema de avaliacdo automatica
para questdes discursivas, entre essas abordageese destacar: a combinacdo de métodos
baseados em palavras chaves com analise profundexte (BURSTEIN, LEACOCK e
SWARTZ, 2000); técnicas de correspondéncia de pad(MING, MIKHAILOV e LAY
KUAN, 2000); a quebra de respostas em conceitos suas dependéncias semanticas
(CALLEAR et al, 2001); a combinacao de classificadores Bayesiemwmsoutras técnicas de

aprendizado de maquina (RO®Eal, 2003); pela reducdo da dimensdo do espaco com o
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LSA (Andlise Latente Semantica); LSA incrementadomcinformacdes sintaticas e
semanticas (LANDAUER, FOLTZ e LAHAM, 1998) (KANEJHA, KUMAR e PRASAD,
2003).

Um dos métodos promissores para avaliacdo autand#ioquestdes discursivas é a
LSA (Latent Semantic Analy3i$DEERWESTERet al, 1990). Entretanto a eficdcia dessa
técnica depende fortemente do ajuste de seus paodme do dominio de aplicacdo
(LIFCHITZ, JHEAN-LAROSE e DENHIERE, 2009). Percelerse entdo a necessidade da
ferramenta apoiar o ajuste de parametros para daodnio de aplicacdo. Diante desses
desafios, este trabalho visa contribuir para o naemdémico com um estudo de avaliagcéo
automética de questbes discursivas, focando ndeafiess pardmetros que influenciam na
acuracia do método de forma automatica, de modoegsa ferramenta necessite da menor

quantidade de interagcdo humana possivel para sus@oado seu processamento.

Para se trabalhar com ajuste de parametros paéoalLSA precisa-se de uma base
de respostas de questbes discursivas reais. Fatlema UFPA temos milhares de respostas
de processos seletivos, onde as questdes sao \aes peais e ja possuem avaliacdo de pelo

menos dois avaliadores humanos. Neste trabalhomxpmos o uso destas questdes.

1.20BJETIVOS
1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um estudo de caso para avaliar a mabeg de utilizar a técnica de
analise semantica latente (LSA) para correcdo aitiom de questbes com respostas
discursivas (pequenos “ensaios”) do processo gele@ UFPA. Construir uma ferramenta
que permita experimentos diversos variando-se ajfiestando-se os parametros da técnica

LSA buscando uma acuracia maxima.
1.2.2 Objetivos Especificos
O objetivo geral pode ser decomposto numa lisabjitivos especificos, a saber:

» Fazer um levantamento bibliografico sobre avaliag@tomatica, relatando
sistemas e abordagens existentes bem como suadasiddi acuracia;
* Preparar uma revisdo da literatura sobre o méto88 descrevendo os

conceitos da abordagem, bem como as técnicas deesjde parametros,
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criando um texto com os fundamentos tedricos pagguape que trabalhara
com LSA, no contexto do projeto onde este estutibsesdo realizado;

 Compor uma base de questbes de processos selddvosPA para poder
testar o método de LSA;

* Investigar e ajustar parametros para uso praticdédaica. A ferramenta
desenvolvida deve apoiar o ajuste de parametrasnatico para o problema
do estudo de caso;

* Realizar os experimentos com a técnica, investigauais parametros trazem

os melhores resultados.

Neste estudo utilizou-se uma questdo conceituatlisiéiplina de biologia e outra
guestdo analitico-discursiva da disciplina de gaftmyr Ambas as questdes sédo oriundas do

processo seletivo da Universidade Federal do RHfRA).

Para validacdo dos resultados do estudo de casojasdadas pela ferramenta foram
comparadas com a média dada pelos avaliadores bsndanante a correcado das provas de

vestibular.

1.3RELEVANCIA DO TRABALHO

Além das contribuicbes académicas citadas acinperase que o resultado desse
trabalho possa vir a ser aplicado em processostivesle Ambientes Virtuais de
Aprendizagens (AVAs) ou até mesmo no dia a dia mdepsor a fim de que professores e

alunos pudessem usufruir dos seguintes beneficios:

* Emum AVA, os alunos poderiam ter daedbackmediato, para as avaliacbes
e exercicios que envolvam questdes discursivas;

 Em um processo seletivo (vestibular) poderia haves diminuicdo de custos
financeiros e tempo para a realizacdo de processdetivos com avaliacdes
discursivas. Considerando que a ferramenta podernautilizada para fazer
uma triagem inicial das provas que seriam corrgyig@r um avaliador
humano;

* No dia a dia do professor, 0 mesmo teria uma |¢@erada sua carga de
trabalho, devido a diminuicdo do tempo gasto cocoraecdo manual dessas

respostas.
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* Por outro lado, no projeto de pesquisa, contexttralmalho, o estudo de caso
permite um aprofundamento no uso da técnica LSA<seus fundamentos

trazendo o conhecimento pratico para toda a equipe;

Como principais resultados do estudo de caso olsiewena acuracia de 84,77% para
a aplicacdo da ferramenta proposta nas questdéssciplina de Biologia da terceira fase
processo seletivo seriado da Universidade Feder®anla, enquanto que para as questées de
Geografia do mesmo concurso, a maior acuraciaidérigi de 86,89%.

1.4CONTEXTO DE REALIZACAO DO TRABALHO

Este estudo esta realizado dentro de um projeteadguisa maior que visa a
“Avaliacdo automética de questdes ndo objetivadiderado pelo Prof. Eloi Favero onde
também participam o Prof. Jodo Carlos Alves doddsafestudante de doutorado) além de
bolsistas de iniciacdo cientifica. O projeto jalireas pesquisas com avaliacdo de questdes
discursivas com bigramas(SANT@8al, 2007), Mapas Conceituais (CALDAS e FAVERO,
2009), avaliacdo de Programas (LINO, FAVERO e SIL.VZ007). Neste contexto o

presente trabalho visa fazer um estudo de cas@déanica de analise semantica latente.

1.50RGANIZACAO DO TEXTO

Além deste Capitulo, este trabalho possui maisocsecdes, onde o Capitulo 2
apresenta o principal campo de pesquisa no qualtredtalho esta envolvido, bem como os
trabalhos relacionados a mesma; o Capitulo 3 ampeese técnica LSA, bem como os
conceitos associados a mesma; o Capitulo 4 apacaenetodologia de uso do LSA utilizada
neste trabalho; o Capitulo 5 apresenta as resslt@utalos nessa pesquisa; e o Capitulo 6, por

fim, apresenta as conclusdes.
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2.1INTRODUCAO

Avaliar as respostas discursivas de alunos é uividaate que consome muito tempo
do professor e faz com que eles tenham menos tpampoexercer as outras atividades que a
profissdo exige (PEREEt al, 2005), chegando ao ponto de inclusive ser adaiild que
consome mais o tempo do professor (MASON e GROVEFRFHENSON, 2002). Diante
dessa situagdo, muitos autores acreditam que aar@ste ser resolvida através da utilizacao
do computador como uma ferramenta de avaliacdosempre deixando claro que o objetivo
nao € substituir o professor com o computador, simasjudar o professor com um programa
de computador (MASON e GROVE-STEPHENSON, 2002)akEaeefa € o principal objetivo
do campo de pesquisa denominado “Avaliagcdo Asaispdr Computador” Gomputer
Assisted AssessmeifWHITTINGTON e HUNT, 1999). Este tema apresenta problema
que ainda ndo é considerado totalmente resolvitemdém vem ganhando mais atencéo
gracas ao sucesso dos AVA e os avancos das aredsxtdmzdo de informacdo e

Processamento de linguagem.

Uma das dificuldades para avaliacdo de respostaestoes discursivas é a natureza
subjetiva da atividade, que em varios casos faz goenuma mesma resposta receba notas
com uma diferenca grande, quando a avaliacéo @& feit mais de um avaliador. O que €
percebido pelos alunos como uma grande fonte destigg (VALENTI, NERI e
CUCCHIARELLI, 2003). Tal dificuldade reforca o fatecimento desta area de pesquisa, ja
que um computador pode examinar e analisar regpdisteursivas com muito mais detalhes
gue um ser humano e é totalmente livre de prectmogiitos e vicios. Sendo assim ira

sempre avaliar todas as resposta de uma mesma forma

2.2TRABALHOS CORRELATOSAvaliacao Assistida por Computador
2.2.1 Histérico

As pesquisas em “Avaliacdo Assistida por Computadomecaram em 1966 e teve
como pioneiro d’roject Essay GradefPEG) (PAGE, 1966). Este se baseava na analise do
estilo de escrita, pontuando assim o texto pelagsafidade e ndo pelo seu conteddo. Além
disso, nessa primeira versado do projeto, os remdtinham uma acuracia baixa e foi alvo de
muitas criticas da comunidade académica. Esselsadssi fizeram com que a pesquisa nessa
area ficasse quase estagnada até a década de 90.



19

Na década de 90, gracas aos avancos de outraglangasquisa, como por exemplo, o
“Processamento de Linguagem Natural” e “Recuperdedoformacédo”, as pesquisas na area
de “Avaliacdo Assistida por Computador” voltaramsargir. Em 1990 comecou a ser
desenvolvido deducational Testing Servide(ETS) (WHITTINGTON e HUNT, 1999) que
se baseava em medidas de qualidade de escritadimegtiss, em comparagdo ao PEG, no
entanto ainda ndo considerava o conteudo das tasppara atribuicdo das notas, envolvia

trabalho manual e s6 funcionava em sentencas pasjuen

Em 1997 oProject Essay Gradeevoluiu a ponto de mostrar resultados melhores e
ficar comercialmente viavel. Além disso, surgira@stnovos projetos para contribuir com
esta arealintelligent Essay Assess@iEA) (FOLTZ, LAHAM e LANDAUER, 1999); E-
Rater (BURSTEIN et al, 1998); IntelliMetric (VANTAGE LEARNING TECH, 2000). O
IEA € um sistema baseado em LSA que foca-se ne@datdo texto; CE-Rateré uma
versao aprimorada do ETS que usa uma abordagemdahitbombinando Processamento de
Linguagem Natural e Técnicas Estatisticas parasandb estilo do texto; e lmtelliMetric

usa abordagens de Inteligéncia Artificial paraats¥ssos ao estilo e ao conteudo.

Em 1998, Larkey (1998), fez o primeiro trabalho atea baseado em técnicas de
categorizagdo de textos, além de também usar &&cwie métodos de regresséo linear e
caracteristicas de complexidade de textos. Tamlgste @no, os autores BeRatercriaram o
C-Rater(BURSTEIN, LEACOCK e SWARTZ, 2000), que ao contoado primeiro focava
na analise do conteddo ao invés da analise do.edilem 2001, criaram o sistel@aterion
(BURSTEINL, CHODOROW e LEACOCK, 2003), que era uisteama web que usavako
Raterpara avaliar as respostas que Ihe eram submetidas.

Em 1999, CHRISTIE (1999) apresentou SEARKema Extract Analyze and Report
que é baseado em técnicas de reconhecimentos déepapdara avaliacdo de forma e

conteudo.

A partir do ano 2000, surgiram varios sistemas cortleMS (MING, MIKHAILOV e
LAY KUAN, 2000) que se baseava na técnica IndexiffdiKHAILOV, 1998) e o Apex
Assessor (DESSUS, LEMAIRE e VERNIER, 2000) quelerseado em LSA. CALLEARt
al. (2001) desenvolveu éutomated Text Marke(ATM), o qual seguiria uma linha de

pesquisa até entdo nao explorada, na qual o sigteroara por conceitos e suas dependéncias
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para atribuir duas notas independentes. MASON (R@PPesentou o sistema chamado de
Paperless school free text marking engifieS-ME) que era baseado em técnicas de
linguagem natural e MITCHELL (2002) desenvolveu éxuark, que é um sistema que
emprega técnicas de processamento de linguagemalngtara fazer uma busca textual

inteligente de acordo com um esquema de marcacé@spestas pré-definido.

Em 2003, dois novos sistemas foram apresentadasnanidade académic#&uto-
marking baseado em técnicas de processamento de linguagarral e reconhecimento de
padrdes, e o CarmelTC (RO®Eal, 2003), que avalia a escrita dos alunos usandodogt

de classificagdo como Naive Bayes e métodos dedigeelo de maquina.

2.3 ABORDAGENS PARA AVALIACAO ASSISTIDA POR COMPUTADOR

Na literatura, varias técnicas tém sido aplicadaa p resolucdo desse problema, com
resultados cada vez melhores. Estas podem seraa@mppem seis abordagens segundo
KARANIKOLAS (2010):

» Estruturas superficiais

* Reconhecimento de padrdes
» Categorizacao de texto

» Classificagdo Bayesiana

« LSA

» Abordagens Combinadas
Cada abordagem sera melhor detalhada a seguir.

A abordagem baseada em estruturas superficiaisar@idera o conteudo dos textos a
serem avaliados. O sistema mais representativo gesa abordagem foi Broject Essay

Grader (PEG) com medidas de variaveis intrinsecas: fliagigrtamatica, pontuacéo e outros.

A abordagem de reconhecimento de padrbes paraliac@caautomatica de questdes
discursivas € baseada no reconhecimento de palamradocumento. O sistema mais

representativo para essa abordageninélextron

A abordagem de categorizacao de texto utiliza alpende classificador binario para
diferenciar a resposta boa da resposta ruim. Ess@osta do classificador é usada para

classificar o ensaio. Estes classificadores senguyala analise das ocorréncias de certas
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palavras nos documentos. Desta categoria, comaigainrepresentante tém-se o TCT
(LARKEY, 1998) que considera conteudo e estilo.

A abordagem de classificagdo Bayesiana possui apsistema mais representativo
dessa categoria 0 BETSY(RUDNER e LIANG, 2002), gsa caracteristicas relacionadas ao
conteudo, estilo e outras. No entanto, requeregrarade quantidade de nimero de ensaios de

treinamento.

Além disso, existem abordagens mais avancadasonuoigitam inteligéncia artificial e
processamento de linguagem natural. O sistemare@issentativo € B-rater que considera

organizacao, estrutura do texto e contetdo pal@anea ensaios.

Finalmente tem-se a abordagem baseada em LSA gma @nalise baseada somente
no contetdo do ensaio. E uma técnica baseada erizesatjue descobre relacionamentos

ocultos (latentes) entre palavras, palavras e paiggge entre paragrafos.

2.4PRINCIPAIS SISTEMAS

Agora serdo apresentados 0s sistemas mais re@aesitda area de Avaliacdo
Assistida por Computador, sendo que existem sisaqua consideram apenas o estilo para
avaliar o ensaio, enquanto outras consideram apena®ntetdo, existindo também

abordagens que consideram ambas as caracteristicas.
2.4.1 Project Essay Grader

O Project Essay Grader baseia-se na analise do dsticaracteristicas linguisticas
superficiais em um bloco de texto. Essa analisesisttn em buscar varias caracteristicas
numéricas no texto (chamadas g@edkes), as quais representam caracteristicas intrisseca
mais abstratas fins”) que seriam analisadas por um avaliador humangodem ser
diretamente medidas pelo computador. Quadro 2-dsapta alguns exemplos pi@xescom

seus respectivdsins

Quadro 2-1 Exemplos de proxes e trins usadas pel@é Essay Grader

Proxes Trins

Tamanho do texto. Representa a fluéncia o aluno.
Numero de preposicdes, pronomeésdicadores da complexidade da estrutura |dos
relativos e outras partes dperiodos.
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linguagem.
Variagdo no tamanho das palavras| Indicam a riqgueza de vocabulario (j& due
palavras maiores geralmente sao menos
incomuns).

Para avaliar as respostas dos aluno®raject Essay Gradeutiliza as notas de
respostas ja previamente avaliadas, juntamentesens respectivosroxespara calcular os
coeficientes para a equacéo de regressdo que s®fa para calcular a nota final do aluno.
Esse projeto atingiu como seu melhor resultado, congelagdo de 87% para um corpus de
mais de 500 ensaios.

2.4.2 Educational Testing ServiddETS 1)

O ETS | (WHITTINGTON e HUNT, 1999) utiliza técnicdéxico-semanticas para
construir um sistema de avaliagdo baseado em pesjwEmjuntos de dados. Este sistema
guarda as informacfes Iéxicas e semanticas dos abdtreinamento, que servem de base
para a avaliacdo dos textos submetidos a esse onédisdes dados de treinamento s&o
processados pelo softwahMicrosoft Natural Language Processin@IsNLP). Apos esse
processamento o0s sufixos sao removidos manualmasgan como variastop wordspreé-
listadas. Apds esse processamento, as regras graiatambém eram construidas

manualmente para cada categoria de resposta.

Com a utilizagcdo dessa metodologia o sistema sitgadacconseguiu atingir uma
acurdcia de 80% durante a avaliacdo do corpusstie éechegou a 90% quando 0 mesmo

avalia juntamente os corpora de teste e treinamento

O sistema tem grandes limitagbes no que tange cemimie palavras suportado
(trabalha apenas com textos contendo 15 a 20 palaera quantidade de trabalho manual
envolvido. No entanto, a respeito da grande quadédde trabalho manual envolvido, os
autores argumentam que apesar do custo, 0 temfmagespensa.

2.4.3 Intelligent Essay AssessOEA)

O Intelligent Essay AssessdiEA) (HEARST, 2000) é baseado em LSA e seu
principal objetivo € avaliar o conhecimento contido ensaio. Dentre suas vantagens,
observa-se a independéncia de linguagem utilizadsistema, com a restricdo de que nédo
pode processar estruturas morfologicas de linguageito complexas; o sistema em questao

requer um treinamento inicial, mas esse nado néaessi supervisionado; a Unica entrada
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necessaria € o conjunto de textos de referéncie sotdpico a ser avaliado; outra vantagem
desse sistema é verificagdo de ensaios anbmatpsaldem a funcdo de alertar o professor
quando um ensaio é muito diferente dos demais, h@&@ndo assim a possibilidade do
sistema avalia-lo de maneira confiavel. Neste cagwpfessor deve avaliar o referido ensaio,
pois o0 aluno pode estar tendo dificuldades ou eptéle estar tentando fazer algum tipo de

“trapaca’.

O IEA utiliza a ponderacdo do inverso da frequémidaermo entre documentos; o
cosseno como medida de similaridade e nenhumacteck processamento de linguagem
natural como a remocgao d#op words Ressalte-se que o referido sistema nao leva em
consideragao a ordem das palavras, sendo assioong&egue interpretar significados em que

a ordem das palavras € um fator discriminante.
Os modulos que formam o sistema séo:

i) Modulo de contetdo E modulo mais importante, utiliza LSA para extrai

pontuacgéo do ensaio;

i) Médulo de Mecanica pontuacdo e ortografia sdo analisadas para pomtua

mecéanica do ensaio.

iii) Modulo de Estilo: leva em consideracdo a coeréncia do ensaio, quedéda
também utilizando LSA; é avaliada também a graratio ensaio (¢ medida através

semelhanca das estruturas gramaticais entre o medesentenca a ser avaliada).

O sistema IEA possui resultado bom nos assuntogié&ecias, estudos sociais,
medicina e negocios. Dentre os resultados publgatkstacam-se os resultados da aplicacao
desse sistema em textos das disciplinas de psiaplogdicina e histéria, alcangcando uma
acuracia de 80% a 90%, em comparacdo as notasofEsgor. Além disso, outros testes
conduzidos com ensaios do teste norte americano G{@&aduate Management Admission

Tes), alcancando 85% a 91% de acuracia em comparagdvaliadores humanos.
2.4.4 E-Rater(Electronic Essay Rater)

O E-rater (BURSTEIN et al, 1998) foi uma evolucédo do sistema ETS I, e enD199
tornou-se o segundo sistema a ser usado como goraha exame norte americano GMAT

(Graduate Management Admission Jestem como objetivo gerar uma pontuacao baseada
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na organizacgdo, estrutura sentencial e conteld@nsaio. E um sistema relativamente
complexo e requer mais treinamento em comparagioi#s outros sistemas disponiveis
(pelo menos 200 textos sobre o assunto da questi@mbém pode ser usado para avaliar a
escrita de falantes n&o nativos da lingua ing{@3RSTEIN e CHODOROW, 1999)

O referido sistema baseia-se na combinacdo de ctécnestatisticas e de
processamento de linguagem natural para extraiactarsticas linguisticas (uso de
vocabulario, variedade sintatica, entre outras) eltsios a serem avaliados. A avaliacao
destes é feita baseada em um banco de dados contendonjunto de ensaios avaliados por
especialistas humanos. Nesta avaliacdo, para uaereseber uma nota maior este precisara
se manter dentro do assunto da questdo; possuir astnatura de argumentacdo bem

organizada e coerente; e mostrar uma variedadaldergs.

Dentre as limitacdes desse sistema, tem-se: a siljlatade de avaliar textos com um
namero muito pequeno de palavras (BURSTEIN, LEACOEKSWARTZ, 2000), a
possibilidade de o sistema ser enganado por uno texie contenha uma escrita
gramaticalmente correta, mas que tenha um contsgéigosignificado. (VALENTI, NERI e
CUCCHIARELLI, 2003).

O E-rater, é formado por cinco médulos. Os trés primeirosluhds identificam as
caracteristicas que podem ser usadas como criféiaopara variedade sintatica, organizacao
de ideias e uso de vocabulario de um ensaio. Umiaymaddulo independente é utilizado para
selecionar e pesar variaveis preditivas para aiag@a do ensaio. Finalmente o ultimo

maodulo é utilizado para calcular a nota final.

Como melhor resultado, &-rater foi treinado com 270 respostas que ja foram
manualmente avaliadas por avaliadores humanosti@sn Mais de 750000 ensaios GMAT
(Graduate Management Admission Jdstam avaliados, comparando as notas dadas pelos
humanos e as notas dadas pgeimter dentre 15 questdes, os resultados empiricos ficara
entre 87% a 94%.

2.4.5 IntelliMetric

O IntelliMetric (VANTAGE LEARNING TECH, 2000) é unsistema comercial
criado entre 1988 e 1997, com o foco na tentatevaighular um avaliador humano através da

avaliacdo do conteudo, estilo e da organizacdmeetgdes de cada resposta.
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Este sistema necessita de uma fase inicial deatmmnto com respostas ja

previamente avaliadas por avaliadores humanos.

O IntelliMetric é capaz de considerar centenasataristicas do texto para avaliar um
texto, no entanto ele seleciona 0 mais apropriaa p assunto em estudo. Dentre essas
caracteristicas destaca-se o foco e a unidadexto tgue indicam o propdsito e a ideia
principal do texto); a organizacdo e a estruturze (opdicam a logica do discurso) ou as

convencdes (que indicam a conformidade com asgelgrdinguagem inglesa).

Segundo VANTAGE LEARNING TECH (2000), o sistemagltiMetric utiliza outros
sistemas proprietarios para executar a avaliacdomatica como oCogniSearche o
Quantum Reasoning Technologies

Esse sistema foi extensivamente usado em escolagrsidades e empresas. Dentre
seus resultados, tem-se a avaliacdo de 594 textoigos por estudantes de 11 anos, usando
100 respostas para treinamento, conseguindo unmracécde 98%. Também foi utilizado
para avaliar textos em Hebreu, atingindo uma cagéel de 84%.

2.4.6 Sistema de Larkey (1998)

Esse sistema é baseado em técnicas de categoripagdoavaliar as questdes
discursivas como “bons” ou “ruins” considerandotedo e estilo (LARKEY, 1998). Nesse
sistema, a avaliagdo é feita por trés modulos, andeta final é dada por um desses ou pela

combinacéo de dois ou mais. Os moédulos sao:

i) Classificadores Bayesianogara cada documento é atribuida uma probabilidade
pertencer a uma categoria de documento previanespeificada. Para isso, dois passos sao
executados: o primeiro € a selecdo de caractesstice remove astop words faz o
stemming (remocdo de afixos das palavras) e procura pelasactesaisticas mais
representativas usando redes Bayesianas. Porafmo, freinamento usando o modelo binario

onde 0 significa que a caracteristica ndo estéxto £ 1 o oposto.

i) Procura pelos ensaios de referéncia sistema procura os sistemas de referéncia

mais similares ao ensaio que esta sendo avaliado.

iii) Calculo de caracteristicas de complexidade® sistema calcula automaticamente

caracteristicas do texto em avaliagdo. Dentre esmakteristicas, destaca-se o nimero de
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caracteres no documento, niumero de palavras diégsrero documento, tamanho médio de

cada oracao e numero de palavras com mais dessatgares.

A avaliacao final do ensaio é oriunda da regreds@ar feita com os valores

resultantes dos modulos apresentados acima.

Esse sistema foi aplicado em questfes de estuddmissdisica e direito. Nessas
questdes o sistema alcangcou uma acuracias de @0%& (considerando uma tolerancia de
erro de 1 ponto), quando todos os critérios deiagad foram usados. Para avaliacdo de
questbes de opinides gerais o resultado foi umeaaieude 55% e 97% (considerando uma
tolerancia de erro de 1 ponto). A correlacdo obtaade 80% e no caso das questdes de
opinides gerais foi de 88%.

2.4.7 C-Rater(Conceptual Ratgr

C-Rateré um prototipo baseado em processamento de lirguagtural que tem o
objetivo de avaliar pequenas respostas associagasstdes de contedado, como aquelas que
aparecem na secdo de revisdo dos livros didatiCesater adota vérias técnicas de
processamento de linguagem natural, e € muito aimaib E-rater, sendo que a principal
diferenca entre ambos € qu&aater foca no estilo e €-rater foca no conteudo, ou seja, 0
C-rater identifica se a resposta contém a informacédo é#meaecessaria para estar correta.
Além disso, oC-rater necessita de um conjunto de dados de treinamem@ommem
comparacao ab-rater e € capaz de tolerar palavras sinbnimas, errostografia e variacoes

sintaticas e flexionais.

O principal objetivo daC-Rateré distinguir se o a resposta do estudante edi @er
errada baseada no conteaddo da mesma. Trata-se destema de avaliagdo totalmente
automatica, excetuando apenas 0 a construcdo delondel referéncia, o qual necessita de

intervencao humana.

C-rater foi testado em pequenas tarefas formativas comoegemplo, pequenas
perguntas localizadas no fim de cada capitulowtediescolares. Quando usado em estudos
de menor escala com um ambiente virtual de apraddjzeste alcancou mais de 80% de
acuracia (LEACOCK, 2004). Quando usado em avalmode grande escala, como a
avaliacao de 170 mil pequenas respostas a 19 ggedtdleitura e compreenséo de texto e 5
guestbes de algebra, o resultado foi 85% de aeuraci
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Segundo LEACOCK (2004), os maiores problema€dater sdo: impossibilidade de
avaliar respostas cujo significado depende da dledé verbo, devido a utilizacdo do
stemmingpor este; impossibilidade de lidar com respost@sapntenham uma citacdo; alguns
erros de ortografia ndo sdo corretamente corrigelas sistema ndo consegue lidar com

expressodes idiomaticas.
2.4.8 SEAR (Schema Extract Analyze and Report

O SEAR foi desenvolvido por CHRISTIE (1999) e teror pbjetivo avaliar o

conteuido e o estilo do texto.

No caso da avaliacdo do estilo sdo necessariosogpassos: i) pré-determinar as
métricas candidatas; ii) utilizar textos ja avatiaghor avaliadores humanos como modelo; iii)
calibrar o sistema a fim de encontrar uma acuracatavel em relacdo as avaliacbes dos
avaliadores humanos; iv) Processar a respostaudo,girocurando pelas métricas definidas e

aplicando uma ponderacao para cada métrica panautana nota final do aluno.

Para o conteudo, ndo sdo necessérios treinameatibeacdo, mas o professor precisa
criar alguns esquemas de referéncia. Ressalterda que o sistema usa técnicas de extracéo
de informacéo para preencher os esquemas dos mi&sidam os dados dos mesmos para

compara-los com as referencias.
2.4.9 IEMS (Intelligent Essay Marking Systg¢m

O IEMS (MING, MIKHAILOV e LAY KUAN, 2000) é baseadma rede neural
indexadora de padrdes Indextron (MIKHAILOV, 199)e faz o reconhecimento de padrbes
e nesses casos 0s padrdes sao as palavras des Rode ser utilizado como ferramenta de
avaliacdo; como ferramenta de diagndstico e papdgitos de tutoria em muitos problemas
de conteudo. Além disso, necessita de um treinamaéemorado e ndo incremental. Esse
sistema foi aplicado em disciplinas como biologsicologia, histéria ou anatomia. Dentre 0s
resultados desse sistema, foi dado um texto bas80@epalavras e em seguida foram
avaliados 85 resumos de estudantes universitéiosno maximo 180 palavras sobre o texto

base, obtendo-se uma acuracia de 80%.
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2.4.10 Apex Assessor

7

Esse sistema € integrado dentro do Ambiente Virtml Aprendizagem Apex
(DESSUS, LEMAIRE e VERNIER, 2000) e é usado pareifaa avaliacdo de aprendizagem
no fim de cada capitulo de um livro didatico. Per am sistema baseado em LSA, este

necessita apenas textos de treinamento que ndsagmeter sido avaliados previamente.
O Apex Acessor € dividido em trés modulos prinapai

1) Modulo de avaliagcdo baseado em conteudo: compam@resentacdo LSA da

resposta do aluno com o modelo LSA;

2) Modulo de avaliagédo detalhado: para cada pdmagmatexto do aluno, € mostrado

gual o conceito mais similar;

3) Modulo de coeréncia: mede a distancia semaetit@ os periodos como o LSA,
sendo que se a distancia entre duas sentencascgtivee estiver abaixo de um limite pré-
estabelecido, o sistema considera essa situacéo guabra de coeréncia. Nesses casos, 0

aluno é advertido.

Ressalte-se que foram incluidos conteudos texh@amstécnicos nesse sistema, para
gue 0 mesmo pudesse também lidar com termos deldadlaminio do problema que viessem

a aparecer nas respostas dos alunos.

Para analise do desempenho do sistema, utiliz&i-snsaios de um curso de poés-
graduacdo em sociologia da educacao que foramadwalipor professores e compararam as
notas deste com a nota dada pelo sistema. ComltatEsobteve-se uma correlacéo de 59%

com p<0,001.

Vale a pena mencionar que um dos problemas endostrao sistema, é que algumas
respostas muito curtas conseguiam alcancar ndias. &ara resolver isso, os autores do
sistema modificaram o mesmo para ser mais rigigo @xto que tivessem menos de 300

palavras.
2.4.11 PS-ME Paperless school free text marking engine

O PS-ME (MASON e GROVE-STEPHENSON, 2002) foi untesisa desenvolvido
para ser integrado a um ambiente virtual de apragdim. Essa ferramenta introduziu uma

novidade dentro do campo de pesquisa, que fois#éexiia de um texto base de referéncia
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negativa contendo um conjunto de afirmacdes fajsagimente compostas pelos erros mais

comuns cometidos pelos alunos.

Esse sistema aplica técnicas de processameniogiadem natural para avaliar as
respostas dos alunos da seguinte forma: o alunoetelo ensaio para o servidor juntamente
com informacdes sobre a tarefa que |he foi pedidan de identificar corretamente o texto
que servira como base para a avaliagdo. Devidewagmnde consumo de processamento, 0
PS-ME néo calcula as notas dos alunos em tempoAewaita final do aluno é resultante da
comparacao da resposta deste com todas as respas¢aselevantes ao assunto em questao,
sendo que cada compara¢do ganha um peso espeeifiata do aluno, no caso do texto base

negativo, esse peso é negativo.

O processo de funcionamento do PS-ME pode ser résucomo: primeiramente
seleciona-se um texto base de fontes como livnosiclepédias ou sites relevantes. Em
seguida, obtém-se um exemplo de uma resposta |@devgor um especialista. Depois,
utiliza-se esse exemplo para ser avaliado autoamaénte, e em seguida tenta-se combinar os
parametros até que se encontre a melhor configupEay@ que a nota automatica se aproxime
0 maximo possivel da nota do especialista. Apos, iss sistema executa a avaliacdo

automatica no texto do aluno e envia os resultadaservidor.

E importante destacar que O PS-ME n&o retorna serasmotas para os alunos, mas

retorna também urieedbackormativo, sobre as diferentes areas do assuniquestao.

Dentre as principais dificuldades desse sistemrm;ste a dificuldade pra conseguir

textos base; e também erros de gramatica e oriagradem afetar bastante os resultados.

Esse sistema foi aplicado no exame GC&Eengral Certificate of Secondary
Educatior) e na area comercial tem sido usado por publieadg@orém até o momento ainda

nao foram encontrados publicacdes do desempenke distema.
2.4.12 Automark

O Automark (MITCHELL et al, 2002) foi concebido primeiramente como projeto
académico, mas em 2002 comecou a ser usado coimentia dentro do ambiente virtual de
aprendizagenExamOnline O objetivo desse sistema € avaliar o estilo eomtetido da
resposta do aluno para dizer para dizer se o €eateitavel ou ndo de acordo com o critério
especificado pelo professor ao sistema. A ferramaritliza técnicas de extracdo da
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informacé&o e de processamento de linguagem nataralignorar alguns erros de ortografia,
sintatica e semantica que nao devem ser levada®esideracao.

O Automark procura por conteudos especificos dedé® respostas, 0os quais sao
especificados na forma de varios modelos esquemasatcacdo. Cada modelo representa

uma forma valida ou entdo uma resposta invalida.

O processo de avaliagdo no Automark ocorre da stgdorma: primeiramente a
resposta do aluno é pré-processada para padrena@-ltermos de pontuacdo e ortografia.
Entdo um analisador de oracfes identifica os doirgis sintaticos principais do texto
juntamente com o relacionamento entre eles. Emidggo médulo identificador de padrdes
procura por estruturas equivalentes nos modelesg@emas de marcagao e nos constituintes
sintaticos do texto do aluno e, finalmente, o modie feedbackprocessa o resultado do

modulo anterior.

O Automark foi testado com respostas de alunosldenbs e a correlagdo alcancada
variou entre 93% a 96%.

2.4.13 Auto-marking

O Auto-marking (SUKKARIEH, PULMAN e RAIKES, 2003) @ama ferramenta
desenvolvida com o objetivo de avaliar exames degrmo porte, onde cada exercicio recebia
uma nota de 0 até 2. Onde O significava “incorretoSignificava “parcialmente correto” e 2
significava “correto e completo”. Esse sistema &ebdo em técnicas de processamento

linguagem natural e de reconhecimento de padrdes.
O Auto-marking é formado pelos seguintes médulos:

i) Customizacdo e modulo de processamento sup@rfimimeiramente o sistema usa
um modelo oculto de Markov para etiquetacdo daulinig@lada e uma maquina de estados
para remover 0s substantivos e verbos das fragealdtins casos, € necessaria intervencao

manual.

i) Modulo reconhecedor de padrdes: é muito simalarmddulo usado no Automark
(MITCHELL et al, 2002), ou seja 0 especialista humano tem quetprops padrdes de

extracdo de informacao que servirdo de base paraliacédo das respostas dos alunos.
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iii) Médulo de avaliacao: usando regras definidel® gspecialista no médulo anterior,
0 sistema atribui a cada resposta a sua respetdsse.

Esse sistema foi aplicado em respostas do exameEGGEneral Certificate of

Secondary Educatigrtomo uma acuracia de 88% em comparacao as raspwsprofessor.

Dentre os problemas do sistema, destaca-se o datisttma ser aconselhado pelos
autores do mesmo a néo ser usado em situacbesngokan opinides subjetivas gerais.
Outro problema é gque o sistema ndo consegue latartextos que contenham inferéncias

com informacé&o contraditéria ou inexistente.
2.4.14 CarmelTC

A ferramenta CarmelTC (ROS# al, 2003) é parte integrante do ambiente virtual de
aprendizado chamado Carmel. O funcionamento desséen® € uma combinacdo de métodos
de classificacdo baseada em aprendizado de maguinaassificacdo baseada em Rainbow
Naive Bayes (MCCALLUM e NIGAM, 1998).

O CarmelTC, além de dar uma nota ao estudante, g@desado para encontrar quais

conceitos sao usados corretamente no texto do.aluno

O processo de avaliacdo dos alunos ocorre da sedarma: primeiramente o sistema
quebra o texto em oragBes. ApOs isso, usa-se alraglesiana para buscar a provavel
caracteristica correta que representa cada oracdimn de gerar um vetor indicando a
presenca ou auséncia de cada caracteristica cofietdmente, o terceiro passo induz as
regras para identificar classes de oracfes basewmtm®s vetores como o algoritmo de
aprendizado em &rvore ID3 (QUINLAN, 1993).

O algoritmo foi testado com 126 ensaios de fiskcas resultados foram de 90% de

acuracia.
2.4.15 BETSY (Bayesian Essay Test Scoring sY$tem

O sistema BETSY (RUDNER e LIANG, 2002) tem comoedlbp determinar para
uma determinada resposta discursiva em qual dzs#D esta se enquadra dentro de uma
escala nominal composta por quatro itens (extens#gaencial, parcial e insatisfatoria)

considerando estilo e conteudo.
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O sistema BETSY é baseado em redes bayesianase(Baies). Sendo que nesse
sistema ha a possibilidade de se escolher qual lmedatistico sera usado no processo de
avaliacdo das respostas. Os modelos disponiveisegaolha sdo: O modelo de Bernoulli e 0
modelo multivariado de Bernouill. Sendo que tambpossui a possibilidade de usar

stemminge remoc¢ao dstop wordgpara melhorar os resultados do método.

O sistema foi usado para avaliar testes de biologieolégio Maryland, onde este foi
calibrado com 462 ensaios com duas categorias.i®e€pofeita a calibracdo, o sistema foi
aplicado em 80 ensaios ja previamente avaliadoseppecialistas, onde cada categoria
deveria ter 40 ensaios avaliados. Dentro desteriosna ferramenta obteve uma acuracia de
80%, usando o modelo de Bernoulli, e uma acur&igddo usando o modelo multivariado de

Bernoulli.

2.5RESUMO COMPARATIVO

O Quadro 2-2 abaixo apresenta um resumo comparaé/aodos os sistemas
abordados anteriormente, onde estdo destacadas,cpda sistema, a principal técnica
utilizada por este; os melhores desempenhos aldasica a descricdo do corpus utilizados

para alcancar os melhores resultados.

Quadro 2-2 Exemplos de proxes e trins usadas pel@é& Essay Grader

Sistema Técnica Desempenho Corpus |
Project Essay Andlise de caracteristicas37% (correlacdo) | Corpus de 495 e 599 ensaios
Grader linguisticas superficiais
ETSI Técnicas Iéxico-semanticas 90% de acuragiaNao especificado, mais € ¢
mesmo corpora de teste €
treinamento.
Intelligent  Essay| LSA Acuracia de 80% Textos das disciplinas de
Assessor a 90% psicologia, medicina ¢
histéria, GMAT.
E-Rater Técnicas estatisticas Acuracia de| Mais de 750000 ensaigs
Processamento de Linguagemproximadamentel GMAT
Natural. 87% a 94%.
IntelliMetric - Acuracia de 98% 594 textos de estudgs
e correlacdo de sociais, fisica e direito
84%. escritos por estudantes de [11
anos.
Larkey (1998) Técnicas de categorizacao Correlacdale | Questdes de estudos sociais,
80%. fisica, direito e opinides
gerais
C-Rater Técnicas de processamento | 88% de acurdcia.| 170 mil pequenas respostas
linguagem natural localizadas no fim de cada
capitulo de livros escolares
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padrbes Indextron

SEAR Técnicas de  extragao e - -
informacgéo
IEMS Rede neural indexadora dé\curacia de 80%., 85 resumos de estudanhtes

universitarios sobre o texto
base com no méaximo 180
palavras.

informacdo e de processament®3% a 96%.

de linguagem natural

Apex Assessor LSA Correlacdo 181 ensaios de um curso de
59% pos-graduacdo em sociologia
da educacéo.
PS-ME Técnicas de processamento |de - GCSE (General Certificate
linguagem natural of Secondary Educatiyn
Automark Técnicas de extracdo  d&orrelacdo de Respostas de alunos de

anos

Auto-marking

Técnicas de  processame
linguagem natural e d
reconhecimento de padrbes

nscuracia de 88%.
e

GCSE (General Certificate
of Secondary Education)

CarmelTC Métodos de classificacdo basepdauracia de 90%.| 126 ensaios de fisica.
em aprendizado de maquina| e
Rainbow Naive Bayes.

BETSY Naive Bayes Acuracia de 80% 80 testes deogial no

colégio Maryland.

Por fim, analisando o Quadro 2-2 destaca-se quaedes 15 sistemas analisados,

apenas 2 sdo baseados na técnica LSA e estesamyancomo resultado uma acuracia de
80% a 90% e uma correlacao de 59%.
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3.1LSA (Latent Semantic Analy3is

Andlise Semantica Latente, LSA (DEERWESTER al, 1990) é uma técnica
estatistico matematica para extracao e inferéreieelhcdes de contexto em passagens do
discurso (LANDAUER, FOLTZ e LAHAM, 1998), que pobkgita a comparacdo de dois
trechos de texto usando uma medida de similariddd&NEJIYA, KUMAR e PRASAD,
2003). Em outras palavras, essa técnica objetimalar a experiéncia que as pessoas tém ao

analisar um texto em sua lingua.

A representacao de significado de palavras e sgagajue pode ser obtido pelo LSA
tém sido capaz de simular uma variedade de hatddglgue as pessoas possuem como, por
exemplo, reconhecimento de vocabulério, categdzage palavras, compreensdo de
discurso, etc. (LANDAUER, FOLTZ e LAHAM, 1998).

Para se usar o LSA, o primeiro passo € representlecdo de textos a serem
analisados em uma matriz termo-documento. Estaysovez € uma matriz que contém como
elementos as frequéncias do nimero de vezes qaepadara aparece em um determinado
trecho de texto (que pode ser uma oracdo, um dcégu até mesmo um documento inteiro),
sendo que as linhas representam as palavras easakpresentam os documentos (ou trechos
de texto), conforme pode se observar no exempksaptado nos Quadros 3-1 e 3-2 onde um
trecho de texto (colunas da tabela) é consideradmaim documento. Entretanto, percebe-se
que neste exemplo algumas palavras foram omitidadransicdo para a matriz termo
documento. Esta omissao é opcional e as palaveafogam consideradas para a construcao

desta tabela-termo documento estao destacadaalmm. it
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Quadro 3-1 Exemplos de dados textuais: titulos emanandos técnicos. Adaptado de
LANDAUER, FOLTZ e LAHAM (1998).

C1:Humanmachinenterfacefor ABC computerapplications

C2: Asurveyof useropinion ofcomputer system response time

C3: TheEPSuserinterfacemanagemergystem

C4. Systemandhumansystenengineering testing &PS

C5: Relation of user perceived computer responsetime to error
measurement

M1: The generation of random, binary, ordetrees

M2: The intersectiographof paths irtrees

M3: Graphminors|V: Widths oftreesand well-quasi-ordering

Quadro 3-2 Tabela termo-documento formada pelo®saelxtuais (Matriz {X})

Cl1|C2|C3| C4f C5 M1 M2 M3 M
human 1 0 1 0 0 0 0 0 0
interface |1 1 0 0 0 0 0 0 0
computer | 1 1 1 0 1 0 0 0 0
user 0 1 1 0 1 0 0 0 0
system 0 1 1 2 0 0 0 0 0
response | 0 1 0 0 1 0 0 0 0
time 0 1 0 0 1 0 0 0 0
EPS 0 0 1 1 0 0 0 0 0
survey 0 1 0 0 0 0 0 0 1
trees 0 0 0 0 0 1 1 1 0
graph 0 0 0 0 0 0 1 1 1
minors 0 0 0 0 0 0 0 1 1

O préximo passo é a aplicacdo da técnica de degdmode valores singulares, do
inglés Singular Value DecompositiofsVD). Esta técnica consiste em decompor uma matri
singular no produto de outras trés. Sendo que wesad matrizes descreve as entidades das
linhas da matriz original como vetores de valores fdtores ortogonais derivados
(denominada de matriz §J); outra matriz descreve as entidades das colu@asnatriz
original como vetores de fatores ortogonais dengada mesma maneira (denominada de

matriz {Do}); e a terceira € uma matriz diagonal contendvaleres de escala (denominada
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de matriz {3Q}) de tal forma que quando as trés matrizes sadiptichdas, a matriz original é
reconstruida (LANDAUER, FOLTZ e LAHAM, 1998), ou jae considerando a matriz
original como {X}, esta pode ser decomposta da segudorma: {X} ={To} *{S o} * {D o}.

Uma ilustracdo dessa decomposicao pode ser vigealmaixo na Figura 3-1.

documentos dimensdes dimensdes documentos
g g

Wi w 10 * g |

(=] o 0 0 W

£ — e = - 0

—_ | | — O Q @

2 Z E m x m E mxd
E=] -

txd txm

Figura 3-1llustracédo de funcionamento da SVD(MOR@&AR010)

Para ilustrar melhor o processo de SVD, serdo amedrlogo a seguir as matrizes
{To}, {Sa}, {D o} resultantes da decomposi¢cdo da matriz {X} nosa@uws 3-3, 3-4 e 3-5,

respectivamente.

Quadro 3-3 Matriz {t}

0,22 |1 -0,11 |0,29 |-0,41 |-0,11 | -0,34 |0,52 |-0,06 |-0,41
02 |-007 |0,14 |-0,55 0,28 |05 -0,07 | -0,01 | -0,11
0,24 10,04 |-0,16 |-0,59 |-0,11 |-0,25 |-0,3 |0,06 |0,49
04 |006 |[-0,34 |01 0,33 (0,38 |0 0 0,01
0,64  -0,17 |0,36 |0,33 |-0,16 |-0,21 |-0,17 | 0,03 |0,27
0,27 /10,11 |-043 /007 |008 |-0,17 |0,28 |-0,02 |-0,05
0,27 /0,11 |-0,43 |0,07 |0,08 |-0,17 |0,28 |-0,02 |-0,05
o3 |-0,14 /0,33 |0,19 |0,11 0,27 |0O,03 |-0,02 |-0,17
0,21 /0,27 |-0,18 |-0,03 |-0,54 | 0,08 |-0,47 |-0,04 |-0,58
001049 (0,23 /003 |059 |-0,39 |-0,29 |-0,25 |-0,23
004 /062 |0,22 |000 |-0,07 011 0,16 |-0,68 |0,23
0,03 1045 0,24 |-0,01 |-0,30 |0,28 |0,34 |0,68 |0,18

Quadro 3-4 Matriz {&

3,34/ 0 0 0 00 0 0 0
0 2,54/ 0 0 0 |0 0 0 0
0 0 2,35 0 0 |0 0 0 0
0 0 0 1,640 |0 0 0 0
0 0 0 0 150 0 0 0
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0 0 0 0 0] 1,310 0 0
0 0 0 0 0] O 1,310 0
0 0 0 0 0] 0 0 0,560
0 0 0 0 0] 0 0 0 0,36
Quadro 3-5 Matriz {}
0,2 061 046 (054 [0,28 |0 0,01 |0,02 | 0,08

-0,06 | 0,27 |-0,13 |-0,23 |0,11 | 0,19 |0,44 |0,62 | 0,53
011 |-05 |0,21 |0,57 |-0,51 |01 0,19 10,25 | 0,08
-0,95 | -0,03 /0,04 |0,27 |0,15 |0,02 |0,02 |0,01 |-0,03
005 |-0,21 /0,38 |-0,21 |0,33 |0,39 |0,35 |0,15 |-0,6

-0,08 | -0,26 | 0,72 |-0,37 |0,03 |-0,3 |-0,21 |O 0,36
0,18 |-0,43 |-0,24 |0,26 |0,67 |-0,34 |-0,34 | 0,25 | 0,04
-0,01 1005 |001 |-0,02 |-0,06 0,45 |-0,76 | 0,45 |-0,07
-0,06 10,24 0,02 |-0,08 |-0,26 |-0,62 | 0,02 |0,52 |-0,45

Apbs a decomposicdo da matriz {X}, € possivel rstari-la usando um numero

menor de valores de escala da matrigt{&sse niumero de valores da matriz{8ue sao
usados para reconstruir a matriz {X} € denominadddimenséo”. Sendo que os valores da
matriz diagonal {§ estdo ordenados de cima para baixo, de modo qua psar uma
dimensao 2, por exemplo, deve-se manter os dargepos elementos da diagonal da matriz
{So} e substituir os demais elementos da diagonalOpdissa nova dimenséo é usualmente
representada pela letka e areducdo da dimensdo da matriz{® geralmente citada na

literatura como reducdo ao espago semantico.

Para melhor exemplificar serd mostrado a seguiexamplo nimero patae2 usando
as matrizes {X}, {To}, {So} € {D’ o}.

Para a reducado do espaco semantico a duas dimetes@ s ser consideradas apenas
os dois primeiros elementos da diagonal da ma&i¥, £onforme pode ser visto no Quadro
3-6. ApOs isso a matriz {X} deve ser reconstruidi@\ees das multiplicacbes das matrizes
{To}, {So} e {D’ o}, 0 que resultard numa nova matriz {X}, a qual par vista no Quadro 3-
7.

Quadro 3-6 Matriz {§ para k=2.

3,34/ 0 0 0
0 2540 0
0 0 0 0

oo
o|o|o
o|o|o
o|9|o
o|o|o
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OO0 |0|I0|0o
OO0 |0|I0|0

OO0 |0|0|o

O|O|0|0|0|o

OO0 |0|0|0o

OO0 |0|0|o

OO0 |0|I0|0

OO0 |0|I0|0o
O|O|0|0|0|o

Quadro 3-7 Nova matriz {X} para k=2.

0,19 |0,47]0,38 |0,26 | 0,29 |-0,03 | -0,06 | -0,08 | -0,03
0,23 [0,59 044 1028 0,36 001 |0,04 |[0,05 |0,09
046 [1,17]089 059 0,720 0 0 0,10
0,39 |1,00]0,76 |0,5 0,620 0,01 |0,01 |0,09
046 [1,14/092 063 |0,71|-0,06 |-0,14 | -0,19 | -0,06
0,26 | 0,69 0,5 0,32 |042|0,02 [0,06 |0,08 |0,13
0,26 [0,69 | 0,5 0,32 0,42 ]0,02 0,06 |0,08 |0,13
0,21 /0,510,443 /0,30 |0,32|-0,05]-0,12 | -0,16 | -0,09
0,17 |0,52 028 /0,14 |0,30|0,13 |0,29 |0,41 | 0,38
-0,02 /0,12 | -0,15 | -0,18 | 0,04 | 0,27 | 0,60 | 0,84 | 0,70
0 0,19,-0,16 |-0,21 | 0,08 | 0,34 |0,76 | 1,06 |0,89
0 0,15|-0,11 | -0,15 ] 0,06 | 0,24 | 0,54 | 0,76 | 0,64

Vale a pena salientar que o numero de dimensOemsisep LSA para a reducédo ao
espaco semantico é geralmente selecionado de masmapirica (LANDAUER, FOLTZ e
LAHAM, 1998), o que pode ser problema em potencahsiderando que a selecdo de uma
dimensionalidade 6tima implicaria inducdo corretas drelacionamentos latentes com

consequente influéncia no resultado final.

A nova matriz € reconstruida em um espaco semaktitmensional denominada de
{X} possui valores diferentes da matriz {X} origat. Essa mudanca de valores caracteriza o

mecanismo no qual o LSA usa para fazer inferénciaducao.

Segundo BERRYet al. (1995) esta reducdo da dimensédo, trazem as seguint

vantagens:

» Facilidade no tratamento computacional dos dados.
* Melhoria nas relacdes entre os textos através @atifitacdo de estruturas
semanticas ocultas nas relacdes entre palavrasos;te

* Reducao do ruido;
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* Variabilidade na aplicacéo das palavras.

* No espaco semantico ocorre uma melhor similarieéati® dois textos.

ApoOs a reducdo da dimensionalidade, a matriz @aedea partir desta reconstrucéo é
medida a similaridade entre os documentos, ondendasdade igual a um indica alta
similaridade e uma similaridade igual a zero indieéxa. Nesses casos 0s dois textos nao

estao relacionados.

Para medicdo dessa similaridade existem algumasglasedisponiveis na literatura,
dentre essas se destacam cosseno, correlagdo dorPea Spearman, as quais sao
apresentadas no capitulo 3.5.

Em resumo, o método LSA é apenas um formalismom@éteo que para ser usado na
pratica precisa ser alimentado com a matriz deagdate com um conjunto de mecanismos
auxiliares. Para a matriz de entrada os textosmoskr processados de diferentes formas
melhorando o desempenho do método. Neste trabafiloreu-se: a remocéo de stop words,
e stemmingem unigramas e bigramas. Por outro lado, com@ni®mos auxiliares temos a
escolha do numero de dimensdes; as técnicas deenagadd, que visam alterar os dados
numéricos das matrizes de tal forma que as relagidtes as palavras figuem mais evidentes;
e as métricas de similaridade que tem a finalidedmedir a semelhanca entre os textos, onde

cada similaridade verifica essa semelhanca de amaafparticular.
3.2TECNICAS DE PRE-PROCESSAMENTO

3.2.1 N-GRAMAS

N-Grama é uma sequencia de palavras na quapade assumir valores como, por
exemplo, 1, 2 ou 3, sendo nesses casos 0S n-grassaria ser chamado de unigrama,

bigrama e trigrama respectivamente.

Quando se analisa um bigrama ou trigrama, geraémenbjetiva-se analisar a
ocorréncia desse grupo de palavras naquela detseniardem, ja que dois bigramas ou
trigrama contendo as mesmas palavras em ordememtiéersdo considerados elementos

distintos.

Neste trabalho, além dos unigramas também forashosdaigramas com o intuito de

usar o LSA acrescido com a informacao sobre dawaes palavras no texto.
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3.2.2 REMOCAO DESTOP WORDS

Stop wordssdo palavras que contém pouca informagédo semaotice por exemplo,
conjuncdes, artigos, preposicoes, pronomes e vaabodiares. (CARVALHO, MATOS e
ROCIO, 2007)

Estas palavras ocorrem com frequéncia em qualguxér & representam uma fracéo
significante em relagdo ao tamanho total do teSEndo assim a remocdo destas aumenta
consideravelmente a velocidade de qualquer protesga computacional de analise de
textual. Segundo RIJSBERGEN (19®pp wordssao consideradas como ruido e por isso

deveria ser removida no pré-processamento de qeradgperimento de analise de texto.

Como exemplo dstop wordgpodem ser citadas as palavras: “a”, “as”, “0”,";dde”,

mas”, “por”, “para’, “se”, “‘em”,

até”, “&, “no”, “na”’, “num”,

“para’, numa”, “ou”,

“cada”, “um”,

uma.

3.2.3 STEMMING

Stemming o processo de reducgdo de palavras flexionaddsrowadas para o sua raiz
(SOARES, PRATI e MONARD, 2009) através da remoc@s dfixos (CARVALHO,
MATOS e ROCIO, 2007). Esse processo contribui paraducdo da quantidade de palavras
distintas, uma vez que as flexdes e deriva¢Oesifdeentes palavras correlacionadas sao
representadas pela sua raiz. Como por exempl@alasras “duvido”, “davida”, “duvidamos”

e “duvidem” passariam a ser representadas pelacaizd”.

3.3TECNICAS DE PONDERACAO

Técnicas de ponderagdo (ou pesagem) sdo técni@agpapem ser usadas para
designar um nivel de relevancia para cada termante matriz (FORONDA, 2005), ou em
outras palavras essa técnica faz uma transformrecéwatriz de modo que aqueles termos que

tém maior importancia ficardo mais evidenciados.

Essas técnicas sdo muito usadas na area de inded@¢éxtos, e segundo BERRY e
BROWNE (1999) o objetivo de pesar termos na areadkxacdo é melhorar o desempenho
referente a habilidade de recuperar documentosamies e deixar de lado a informacao
irrelevante. Ja no contexto desse trabalho, o igbjét verificar a influéncia das técnicas de

ponderacdo na acuracia do resultado final.
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De acordo com a abrangéncia do escopo verificattbrpétodo de ponderacao este
pode ser classificado em dois tipos: ponderac@dsag e ponderacdes locais. Estas técnicas
serdo mais bem descritas logo a seguir.

3.3.1 PONDERACAO GLOBAL

As técnicas de ponderacédo global estimam o nivetldeancia da palavra em todos
0s textos do corpus.

A seguir sdo mostradas algumas das ponderacfesigylotais utilizadas, com um

respectivo exemplo numérico baseado na matriz gddro 3-3).
* Entropia:

yrzgnsatos p(i, j) - log, (P (i, )

entropia(i, j) log,(n2 ensaios)

Onde P(i,j) = % € a probabilidade condicional gf (i) € a frequéncia

global da palavra

Para exemplificar € mostrado um exemplo numéricoQuadro 3-8 logo

abaixo, no qual € mostrada a aplicacéo desta pagéleglobal a Matriz {X}.

Quadro 3-8 Exemplo numérico da aplicacado da EnaapMatriz {X}.

0,86/ 0 0,90/ 0 0 0 0 0 0
0,86/091|0 0 0 0 0 0 0
0,91/ 0,95/0,93| 0 0,92/ 0 0 0 0
0 0,93/0,92|0 0,91/ 0 0 0 0
0 0,95/ 0,93(1,73|0 0 0 0 0
0 0910 0 0,88/ 0 0 0 0
0 0910 0 0,88/ 0 0 0 0
0 0 0,90/ 0,86| 0 0 0 0 0
0 0910 0 0 0 0 0 0,86
0 0 0 0 0 0,830,86|0,89|0
0 0 0 0 0 0 0,86 0,89] 0,89
0 0 0 0 0 0 0 0,860,86
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* Inverso da frequéncia do termo entre documentos (IB):

n? ensaios
TIORR

Ondedf(i) € o numero de ensaios em que a palaaparece.

idf(i,j) =1+ log,(

Para exemplificar € mostrado um exemplo numéricoQuadro 3-9 logo

abaixo, no qual € mostrada a aplicacéo desta pagéteglobal a Matriz {X}.

Quadro 3-9 Exemplo numérico da aplicacdo do invetadrequéncia do termo entre
documentos a Matriz {X}.

3,171 0 3,17/ 0 0 0 0 0 0
3,17/ 3,170 0 0 0 0 0 0
2,171 2,171 2,17| 0 2,17\ 0 0 0 0
0 2,58(258|0 2,580 0 0 0
0 2,58(258|5,17|0 0 0 0 0
0 3,17/ 0 0 3,17/ 0 0 0 0
0 3,17/ 0 0 3,17/ 0 0 0 0
0 0 3,17/ 3,17| 0 0 0 0 0
0 3,17/ 0 0 0 0 0 0 3,17
0 0 0 0 0 2,58 2,58|2,58|0
0 0 0 0 0 0 2,582,58| 2,58
0 0 0 0 0 0 0 3,173,17
 Normal:

1

J noensatos(local(i, j))?

normal(i,j) =

Ondelocal(i,j) representa uma ponderacao local qualquer que strvesada

juntamente com essa ponderacgao global.

Para exemplificar € mostrado um exemplo numéricoQuadro 3-10 logo
abaixo (onde local(i,j) € representado pela porgderanverso da frequéncia do
termo entre documentos), no qual é mostrada aagglic desta ponderacao
global a Matriz {X}.
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Quadro 3-10 Exemplo numérico da aplicacdo da poexglo normal a Matriz {X}.

o,710,712/0,71{0,71/0,71,0,71|0,71|0,71| 0,71
o,71,0,71/0,71/0,71/0,71/ 0,71 0,71]0,71] 0,71
05 |05 (05 |05 |05 |05 |05 |05 |05
0,58]0,58|0,58| 0,58| 0,58| 0,58| 0,58| 0,58| 0,58
041/041/041/0,41/,0,41,0,41/0,41/0,41|0,41
o,71,0,71/0,71/0,71/0,71/ 0,71 0,71]0,71] 0,71
o,71,0,71/0,71/0,71/0,71/ 0,71 0,71]0,71] 0,71
o,710,712/0,71{0,71/0,712,0,71|0,71|0,71| 0,71
o,71,0,71/0,71/0,71/0,71/ 0,71 0,71]0,71] 0,71
0,58]| 0,58| 0,58| 0,58 0,58| 0,58| 0,58 0,58| 0,58
0,58]0,58|0,58| 0,58| 0,58| 0,58| 0,58| 0,58| 0,58
o,710,712/0,71{0,71/0,711 0,71/ 0,71/ 0,71] 0,71

3.3.2 PONDERACAO LOCAL

As técnicas de ponderacao local estimam o niveklwancia da palavra dentro de

um Unico texto.
A seguir sdo mostradas algumas das ponderac¢dés hoas utilizadas.

* Termo frequéncia indica a frequéncia da palavra num texto, ongalavra
gue ocorre mais vezes tem maior peso.
c(i,j)

P S et

Ondec(i,j) € o numero de vezes que a palavozorre na respostae/ € o

namero total de palavras.

Para exemplificar € mostrado um exemplo numeéricoQuadro 3-11 logo

abaixo, no qual € mostrada a aplicacéo desta pagétetocal a Matriz {X}.
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Quadro 3-11 Exemplo numérico da aplicacdo da poaco termo frequéncia a
Matriz {X}.

0,33/ 0 0,2|0 0 0O |0 ] O 0
0,33/0,14/0 | O 0 0 00 0
0,33/0,14/0,2| 0 0250 |0 |O 0
0 0,14/0,2|0 0250 |0 |O 0
0 0,14/ 0,2/ 0,670 0O |0 O 0
0 0,140 | O 0,250 |0 |O 0
0 0,140 | O 0,250 |0 | O 0
0 0 0,2/ 0,33|0 O [0 ]O 0
0 0,140 | O 0 0 00 0,33
0 0 0|0 0 1 0,50,33]0
0 0 0 |0 0 0| 050,33/0,33
0 0 0|0 0 0 0] 0,380,33

e Binaria: indica apenas se a palavra ocorre ou ndo no,tadependente da
guantidade.

1, se ft(i,j) > O}

bin(i, j) = {O, se ft(i,j) =0

Ondei é a coluna ¢ € a linha da matriz ét(i,j) € o valor do elemento na
matriz termo-documento.

Para exemplificar € mostrado um exemplo numéricoQuadro 3-12 logo

abaixo, no qual € mostrada a aplicacéo desta pagétetocal a Matriz {X}.

Quadro 3-12 Exemplo numérico da aplicacdo da poacfo binaria a Matriz {X}.

OO, |O0|0O|0|0|0|0|0|0o

el didiellellellellelle]llellelle)
il allellellellellellelle]o)le]
el Jllellellellellelle]e)le]

o|lo|o|o|lo|o|o|o|o|r|k|-
olo|o|r|or|kr|r|lkr|k|k|lo
o|lo|o|o|r|o|o|r|k ko
o|lo|o|o|r|o|o|r|o|o|o|o
o|lo|o|o|o|r|r|o|lr|r|lolo
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Logaritmo: aplica-se a funcéo logaritmica a cada elementmaliz termo
documento.

logaritmo(i,j) = log,(ft(i,j) + 1)
Ondei é a coluna ¢ € a linha da matriz ¢t(i,j) é o valor do elemento na
matriz termo-documento.
Para exemplificar € mostrado um exemplo numéricoQuadro 3-13 logo

abaixo, no qual € mostrada a aplicacéo desta pagétetocal a Matriz {X}.

Quadro 3-13 Exemplo numérico da aplicacdo do lomgawmi a Matriz {X}.

0,42/ 0 0,26/ 0 0 0 0 0 0
0,42/0,19|0 0 0 0 0 0 0
0,421 0,19/ 0,26/ 0 0,32] 0 0 0 0
0 0,19/ 0,26| 0 0,32/ 0 0 0 0
0 0,19/ 0,26/ 1,47|0 0 0 0 0
0 0,19/ 0 0 0,32/ 0 0 0 0
0 0,19/ 0 0 0,32/ 0 0 0 0
0 0 0,26/ 0,42| 0 0 0 0 0
0 0,19/ 0 0 0 0 0 0 0,42
0 0 0 0 0 1 0,580,42| 0
0 0 0 0 0 0 0,580,42| 0,42
0 0 0 0 0 0 0 0,420,42

Norma euclidiana / soma dos componentes

41,
§<=1 c(k,j)

Onde i € a coluna e | é a linha da matriz e questdig) € o numero de vezes

b(i,j) =

que a palavraocorre na resposfaet; € oj — ésimo vetor coluna.

Para exemplificar € mostrado um exemplo numéricoQuadro 3-14 logo
abaixo, no qual é mostrada a aplicagéo desta pagét®focal a Matriz {X}.
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Quadro 3-14 Exemplo numérico da aplicacdo da poac&o norma euclidiana /
soma dos componentes a Matriz {X}.

0,580 045/ 0 0 |0 0 0 0
0,58/0,38|0 0 0|0 0 0 0
0,58/0,38/0,45| 0 0,50 0 0 0
0 0,38/ 0,45/ 0 0,50 0 0 0
0 0,38/0,45/149|/0 |0 0 0 0
0 0,38/ 0 0 0,50 0 0 0
0 0,38/ 0 0 0,50 0 0 0
0 0 0,45/ 0,75/0 |0 0 0 0
0 0,38/ 0 0 0|0 0 0 0,58
0 0 0 0 01 0,710,58| 0
0 0 0 0 0] 0 0,710,58| 0,58
0 0 0 0 00 0 0,580,58

3.4MEDIDAS DE SIMILARIDADE

Uma medida de similaridade € uma funcdo que compgau de similaridade entre
dois objetos que varia de 0 a 1. No contexto destealho a similaridade é usada para
comparar duas colunas da matriz termo-documentior@g&e que representam uma resposta
discursiva) sendo que o resultado desta compagagéiva de base para a nota do aluno.

A seguir sdo mostradas algumas das medidas deasdade mais utilizadas, sendo
que se considera contp= (clj, ---,c,j) ety = (c1x, +++, ) @ representacao vetorial de duas
respostas distintas,jeek o sdo os indices dessas resposfas eimero total de palavras.

» Cossenoa similaridade é equivalente ao cosseno do arfguisado entre os
dois vetores (duas colunas da matriz termo-document
t] ¢ tk
11, el
Ondet; - ty € o produto interno usual entree ty.
* Correlagédo de PearsonEm esséncia, a de correlacdo de Pearson encontra a
razao entre a covariancia e o desvio padrao desanweetores.

cov(tj, ty)

Jvar(tj)var(tk)
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Onde cov e var representam covariancia e variancia entee ty,
respectivamente.
» Distancia p de Spearman:Distancia similar a métrica euclidiana, porém usa

permutacoes.

6 X1 d7

1—-—

3 —-1
Onde di € a distancia entre cada valor correspaadist, et;.

» Distancia de Minkowski: trata-se de um modelo genérico de distancia entre

vetores, cujo um dos casos particulares € a disténclidiana.

Para exemplificar cada uma dessas medidas seratragws no Quadro 3-16,
exemplos numéricos para o calculo da similaridadieeea 12 e a 42 coluna da matriz

apresentadas no Quadro 3-15, essas colunas sdaaasdbgo a seguir.

Quadro 3-15 Primeira coluna e quarta coluna da novatriz {X} para k=2.

0,19 | ...... 0,26 | ......
0,23 | ...... 0,28 | ......
0,46 | ... 0,59 | ...
0,39 | ...... 0,5 |....
0,46 | ... 0,63 | ......
0,26 | ...... 0,32 | ......
0,26 | ...... 0,32 | ...
0,21 | ...... 0,30 | ......
0,17 | ...... 0,14 | ......
-0,02] ...... -0,18] ......
0  |... -0,21] ......
0 |.... -0,15] ......

Quadro 3-16 Resultado da aplicacdo das medidasndiasidade

Medidas de SimilaridadeValores

Cosseno 0,967
Correlacdo de Pearson | 0,987
Distanciap de Spearman | 0,985
Distancia de Minkowski | 0,585
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4.1 ABORDAGEM PROPOSTA

O problema a ser estudado neste trabalho € a igaedb dos pardmetros no uso
pratico de LSA como uma abordagem de correcédo aitwende questdes discursivas. Para
isto € utilizada uma abordagem empirica que sdidada através de um estudo de caso que

sera mostrado a seguir.

Nesse estudo de caso, foi desenvolvido um progessadologico composto de cinco
etapas: 1) pré-processamento de texto; 2) pondefacipesagem); 3) calculo da SVD; 4)
calculo da similaridade; e 5) Aplicacdo do fator aterecdo. Sendo que sédo feitos testes
alternando os parametros de cada etapa, de modsegueossivel verificar as acuracias de
todas as combinagBes de parametros possiveis, @efige chegar a uma combinacdo 6tima

para cada estudo de caso.

Na fase pré-processamento de textos verificouggessibilidade de usar a combinacéo
de bigramas e unigramas como a remocast@je wordse o uso dstemming Essas técnicas
sdo aplicadas a todos os textos que servem delarmieaa o inicio de processo, que sao as

respostas dos alunos e a resposta base do professor

Na fase de pesagem foram usados esquemas de priedetacais e globais, bem
como as combinagbes entre ambos os tipos. As pagiks globais utilizadas foram a
entropia, inverso da frequéncia do termo entre mhecwos e a normal. E por fim, as
ponderacdes locais utilizadas foram o termo-fregaénbinaria, logaritmo e norma

euclidiana/soma dos componentes.

Na fase do calculo da SVD foi testada a variacaalideensionalidade do espaco
semanticok), a qual pode variar de 1 até o niumero de elera@tt@orpus a ser analisado.

Na etapa de calculo da similaridade foram usadosseeno, a correlacdo de Pearson,

a distancig de Spearman e a distancia de Minkowski.

A fim de evitar 0 mesmo problema ocorrido em DESSW&I. (2000), onde repostas
com poucas palavras ganhavam notas altas, deseovsdva etapa de aplicacdo do fator de
correcdo. A qual utiliza a seguinte regra: casoalumo tenha escrito um nimero de palavras
inferior a média de palavras da amostra em estugltomo desvio padrdo da mesma, este
aluno terd a nota corrigida proporcionalmente amerd de palavras escrita por esta, de

acordo com a férmula abaixo.
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numero_palavras_aluno

nota corrigida = nota original * ——
média_palavras_geral

Este processo resulta nas notas calculadas para t@dalunos, as quais mostram o
guanto a resposta de cada aluno é similar a respase dada pelo professor. Essas notas
podem entéo ser comparadas as notas atribuidasgliadores humanos, obtendo-se assim

a acuracia.

Este procedimento envolve calculos bastante trabath e deve ser repetido de
diversas vezes a fim de verificar todas as combemmcpossiveis, surgindo entdo a
necessidade de se criar uma ferramenta que autreneste processo de busca dos parametros

otimos. Esta sera mostrada logo a seguir.

4.2FERRAMENTA PARA TESTAR A ABORDAGEM

A fim de automatizar o processo de testes destateessdo anterior foi desenvolvida
uma ferramenta. A primeira dificuldade encontradeapealizacdo de tal procedimento foi a
auséncia de um banco de dados de respostas péise.aDassa forma, decidiu-se criar um
modulo de entrada de dados dentro da ferramengappaoar o banco de dados de questdes.
Além desse maddulo, foram criados mais dois, quecsa&wdulo de pré-processamento e 0
mobdulo de ajustes de parametros. A organizacasedamodulos, bem como a descricao

resumo do funcionamento da ferramenta, pode sealizada na Figura 4-1.
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< Aplicagdo do Calculo da
% fator de » Acuracia e do
o corregao Erro
=]
ko]
=
Nao Todos os parametros ja . Exibigao
Sim dos
foram testados?
Resultados

Figura 4-1 llustracédo de funcionamento da ferranaedésenvolvida.

O moébdulo de pré-processamento usa como dado dadantr banco de dados

que

contém as respostas a serem a avaliadas e a eegoosdta que servira de base para a

avaliacdo. Neste modulo, as respostas sdo submeglaécnicas de pré-processamento

descritas no Capitulo 3 (bigramas ou unigraresamminge remocéao dstop wordg) onde o

usuario pode selecionar quais técnicas vao seradéds. No fim do pré-processamento o
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sistema retorna um arquivo texto contendo a me&rino-documento referente as respostas
do aluno juntamente com a resposta base consideragdtipos de pré-processamento
selecionados e também informacdes extras referéntéequéncia de uma determinada
palavra em todos os textos. Sendo que essas irfoenada0 necessarias para os calculos de
algumas ponderacdes e sao acrescentadas comodfiuragsce uma linha extras no fim da

tabela termo-documento, conforme pode ser visteignara 4-2.

INFORMACAO
EXTRA
MATRIZ TERMO DOCUMENTO
PARA
PONDERACAO
INFORMACAO EXTRA PARA PONDERACAO

Figura 4-2 llustracédo do arquivo texto resultaniz etapa de pré-processamento.

Para remocdo dstop wordsé utilizada uma lista contendo 299 palavras dguin
portuguesa. Para a remocao dos afixos das palatiiaga-se o algoritmo detemmingpara a
lingua portuguesa desenvolvido por ORENGO e HUY20BO().

Um dos problemas encontrados durante o desenvaitameéeste moédulo da
ferramenta foi o processamento dos bigramas, geiea faom que o tempo de execugéo
aumentasse consideravelmente e os resultados a@osatisfatorios. A fim de resolver este
problema convencionou-se que sO seriam considerlbgramas que estivessem presentes
em pelo menos dois textos. Com isso houve uma maelho tempo de execucdo e no

resultado final.

O procedimento de ajuste de parametros tem comadend arquivo texto gerado pelo
moédulo de pré-processamento que contém a matnmotdocumento a ser analisada e outro
arquivo contendo as notas dos avaliadores humaraya pada resposta. Apdés o
processamento sdo geradas como saida, as notasspastas dos alunos e a melhor
configuracdo de pardmetros que gerou a melhor dauehntre a avaliacdo automatica a
avaliacdo dos avaliadores humanos, sendo que esdbarnconfiguracdo € composta pelos
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seguintes parametros: melhor ponderagao globahan@onderacéo local, melhor valor do

espaco semantic&)(e melhor similaridade.
Em resumo, o procedimento testa o seguinte conflsfmarametros:

» Espaco semantico{l,..., niumero de amostras}

» Ponderacdes locais: {Termo frequéncia, Binaria, Logaritmo, Norma
euclidiana / soma dos componentes}.

» Ponderacdes globais:{Entropia, Inverso da frequéncia do termo entre
documentos, Normal}

» Similaridades: {Cosseno, Correlagcdo de Pearson, Distapcde Spearman,

Distancia de Minkowski}

Para esse conjunto de parametros é executadosuimtsegrocedimento descrito na

Figura 4-2:

Submete a matriz obtida a uma transformacéao predin{ponderacao);
Calcula a SVD da matriz;

Reduz para o espaco semantico;

Mede a similaridade entre a resposta base e assisspostas;
Calcula a média e o desvio padrdao do nimero denaal@or texto;

Aplica o fator de correcéo;

N o g kDN

Calcula a acuracia e o erro cometido.

Figura 4-3Procedimento de Ajuste de Parametros.

O procedimento acima é executado repetidas vezestpdas as combinacdes de

parametros até que se chegue a combinacéo que @bteelhor acuracia.

4.3ESTUDO DE CASO

O estudo teve como cenario a terceira fase do §socBeletivo Seriado 2008 da
Universidade Federal do Para (UFPA), o qual sezatia de questdes discursivas para avaliar
0os seus candidatos. O Centro de Processos Selatavddniversidade Federal do Para
disponibilizou um conjunto de 1000 respostas sefexas aleatoriamente dos alunos que

fizeram esse concurso de diversas disciplinas.
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Nesse concurso as provas de cada disciplina posdnés questdes, no entanto o
candidato deveria escolher apenas uma, a qualiaaa@a nota de 0 a 6 e representaria a nota
total do aluno para aquela disciplina. Deste mogtgu-se por escolher aquelas questdes que
tiveram maior popularidade para com os alunosmade se ter um banco de dados maior.
Esta abordagem resultou na escolha de uma questmldgia e outra de geografia, que
culminou no aproveitamento de 130 avaliacOes dapdiisa de Biologia e 229 avalia¢Ges de

geografia. As referidas questdes serdo apreseritagtaa sequir.

A questdo de Biologia € de natureza discursivo-eitual que propunha a elaboracao

de trés conceitos de uma dada taxionomia da Citotmam o seguinte enunciado:

Os tecidos — grupos de células de mesma origemmellsantes entre si em estrutura e
funcdo — séo originados nos seres humanos a paosrtrés folnetos embrionarios. Cite trés

tipos de tecidos humanos com suas respectivasdgfePA, 2008)

No Quadro 4-1, se pode visualizar a grade de caorégrnecida para o avaliador da
prova de biologia, onde o aluno ganhava um ponta pada tecido citado corretamente e
também recebia mais um ponto, para cada tecido,asafuncdes deste tivessem sido citadas

corretamente.

Quadro 4-1 Grade de correcao para questao de bial@gPA, 2008)

Tecidos Funcdes

Epitelial ou| Revestimento interno (trocas, absorcdo de subsEnau externg

Glandular (protecdo, perda de agua,) protecdo (mecéanicaxgemeio de
estimulos, percepcéo substancias.

Glandular Producao de substancias.

Conjuntivo Preenchimento, suporte, nutricAo dos epitélios,tepém contra

infeccdo, transporte de substancia, armazenamemi@drcao de
substancias, cicatrizacdo de tecidos lesados.
Conjuntivo frouxo | Preenchimento, suporte, nutricdo defesa.

Adiposo Preenchimento e reserva energeética.

Reticular Sustentacao.

Cartilaginoso Sustentacédo, protecao ou revestimento das arti@sgac
Osseo Protecao, sustentacdo, armazenamento de calcio.
Hematopoiético Producéo de glébulos vermelhos e plaquetas.
mieloide

Hematopoiético Producéo de glébulos brancos.

linféide

Tecido sanglineo | Transporte de gases, nutrientes.
Tecido linfatico Defesa.
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Tecido Muscular | Movimento, contragao.
Tecido Nervoso Regulacéo e integracdo interna e coordenacao e@bypmmeostase
raciocinio, memoria, irritabilidade, conducao d@iisos nervosos.

Para a criacdo da resposta base desta questaongiltado um especialista, o qual

criou texto contendo todos os itens descritos adegde correcao.

Ja a questao de geografia era uma questdo dezatliseursivo-argumentativa, pois
propunha a elaboracédo de argumentacdo em defelamidgonto de vista formado a respeito
de uma constatacdo que implica conhecimentos dajr&feo Humana e Econbmica da
Regido conforme se pode perceber no enunciado ddrQu4-2. Para essa questdo, o aluno
receberia uma pontuagcao baseada nas grades dgaoccamesentadas nos Quadros 4-3 e 4-4,
onde o primeiro Quadro seria a pontuacéo para esposta totalmente correta e o segundo

Quadro seria a avaliacdo para uma resposta paetitdorreta.
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Quadro 4-2 Questao de geografia usada no Estudoadm(UFPA, 2008)

Sobre o desmatamento na Amazénia, leia o textmapa abaixo:

“De fato, pelas imagens de satélite a possibiliddeléempreciséo em torno do desmatament
grande e os pesquisadores trabalham com aproxisa;@em cendrios projetados. Nestes termos,
fendmeno, mais as queimadas e a exploracdo maedesém das realidades que mais se observa quan
esta em trabalho de campo, quer no interior, qaguamiferia das cidades. E, para além de uma subée)
em geral insensivel quanto a importancia dos resunaturais, dentre os quais os florestais, temnse
Estado que age, porém, em descompasso com a adkedds processos produtivos. O mesmo també
apresenta sempre enfraquecido quanto a questdo adentig dos direitos ambientais definid
constitucionalmente e em leis especificas, o queiita sustentando a impunidade nessa &r

N

(SIMONIAN, L.Tendéncias recentes quanto a sustdéidade no uso dos recursos naturais pe

p €
esse

do se

las

populacdes tradicionais amazonidas. In: ARAGONEL.(ORG.). Populacdo e Meio Ambiente na Pan-

Amazonia.

Operagdes do PPGT

no mnicigio em 1998 e |
N
e *
[] rem2 a 500 k.
— Principais rodovies B NAM 002
r-| Jureas desmaiadas vev. Thachos inmranctives Fare: Hervé Théry, INFE

Impacto territorial do PPGY
Considerando as informacdes acima e seus conheoisnesbre a realidade amazénica:
(A) Identifique as areas com maior impacto de déasmanto.

(B) Explique o processo de intensificacdo do deamahto na Amazénia, valendo-se de d

fatores que estédo diretamente relacionados conpessesso.

pis
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Quadro 4-3 Grade de correcéo para questao de gd@ypara respostas totalmente
corretas(UFPA, 2008)

Desempenho Pontuacad
Identifica as areas considerando os agrupamentespadem ser: arco d&,0
desmatamento ou arco do povoamento consolidadén@arbnia orienta
e meridional ou leste e sul da Amazonia.

ou

Identifica as &reas no interior dos territorios &stados membros na spa
totalidade.
Explica que as politicas territoriais implementagat governo federal @4,0
partir dos anos sessenta priorizaram a instalagadordmodelo baseado pa
exploracdo em larga escala dos recursos natu@isn@io da abertura de
eixos rodoviarios, a exemplo da Belém-Brasilia eTdansamazobnica, p
que facilitou o avanco de frentes de expansao,ctaiso 0 extrativismo
madeireiro, a mineracao e a agropecuaria, ativiladsas responsaveis por
grande parte do desmatamento na regido; e refengrooesso d¢
povoamento decorrente das migracdes com a pralderale vilarejos,
povoados e cidades, o que também contribui pamatemsificagcdo do
desmatamento.

\1*4

Quadro 4-4 Grade de correcdo para questdo de gd@grgara respostas

parcialmente correta8JFPA, 2008)

Desempenho Pontuacad
Identifica parcialmente as areas no interior dasitdéeios dos Estadosl,0

membros, como, por exemplo, sudeste e sul do Bamgrte e noroeste do
Tocantins.
Respostas explicativas que apresentarem apenasatom €omo, por 2,0
exemplo, a atividade madeireira e sua relacdo cdesmatamento.

Devido a natureza discursivo-argumentativa da goest grade de correcdo é mais
subjetiva, pois sugere que itens deveriam estaeptes em uma resposta, para que esta
recebesse a pontuagdo maxima. Desse modo, houseessidade de se criar uma resposta
base para servir de referéncia. Foram selecionagaslas respostas que tiveram a maior
pontuacdo dos avaliadores, com o objetivo de awmnentvocabulario da resposta base e
melhorar a acuracia dos experimentos. A resposta fia formada pela concatenacéo de
cinco respostas que conseguiram atingir a note bindtotal de 229, em um escala de 0 a 6,
de maneira semelhante ao que foi feito por SAN€O&. (2007).
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Outro detalhe a se ressaltar é que esta questdalatavida em dois itens, no entanto,
para avaliagdo automatica a subdivisdo néo foiideredla, sendo o texto sempre analisado
como um bloco unico de texto, até porque soO se tinpontuacéo do avaliador para a questao

toda ao invés de ter a pontuacao individual pagla sabitem desta.

Apés a definicdo das questbes a serem trabalhadas,suas respectivas respostas
bases, foi feita a digitagdo manual das questéasdoso mdodulo de entrada de dados da
ferramenta desenvolvida neste trabalho. Durante gsicesso de digitacdo das respostas
foram feitas apenas correcdes ortograficas por rdeiwm corretor ortografico e néo foi

efetuada nenhum tipo de correcdo no nivel de cdaoecia gramatical.

Terminado o processo de digitagcéo, iniciou-se &ao da metodologia proposta
deste trabalho, usando a ferramenta desenvolviftes casultados serdo apresentados no

proximo Capitulo.
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Neste capitulo sdo discutidos os resultados obtidosstudo de caso. Os resultados
sdo primeiramente agrupados pela combinacdo dos tip pré-processamento onde sera
mostrada a configuracdo de parametros que obtewdhwr resultado para cada combinacéao.
Apos isso, serdo mostrados os graficos do deserapinbada tipo de parametro envolvido,
considerando a combinacdo 6tima de parametroscpaia combinacdo das técnicas de pré-

processamento.

5.1PRE-PROCESSAMENTO

Neste estudo de caso, 0 processo de avaliacagdoutado separadamente para cada
combinacéo de tipo de pré-processamento. Os rdesli@dessas execucgbes para a disciplina
de biologia podem ser vistos nos Quadros 5-1 eehn@lanto os resultados para a disciplina
de geografia sdo apresentados nos Quadros 5-3 &m-4&mbos 0s casos o resultado com

melhor acuracia esta destacado.

Quadro 5-1 Resultados da avaliacdo automética patiaciplina de biologia

considerando unigramas.

Sem pré- Sem Stop Word: Sem Stop Word+Stemming
processamento

Melhor Acuréacia 82,03 84,2¢ 83,33

(%)

Reducéo do Espagt | 7 4 4

Semantico

PonderacécLocal | Termo Frequénc Termo Frequénc Logaritmc

Ponderacéc Global |Inverso da frequéncia (| Inverso da frequéncia ¢ | Inverso défrequéncia dc
termo entre documentggermo entre documentos| termo entre documentos

Similaridade Correlaca de Pearsc | Correlaca de Pearsc Correlaca de Pearsc

Quadro 5-2 Resultados da avaliacdo automatica patiaciplina de biologia

considerando bigramas.

Sem pré-processament | Sem Stop Word: Sem Stop Word+Stemminc
Melhor Acuracia (%) |82,8& 84,7 8423
Reducgédo do Espagt |6 6 8
Semantico
Ponderacéc Local TermoFrequénci Norma euclidiana Termo Frequénc
Soma dos
componentes
Ponderacé« Global - - -
Similaridade Correlaca de Pearsc Cossen Cossen

*Para esta combinag&o de pré-processamento nertBaniea contribuiu para um aumento de acuracia.
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Quadro 5-3 Resultados da avaliagdo automdtica pdiaciplina de geografia

considerando unigramas.

Sem pré-processament | Sem Stop Word: | Sem Stop Word+Stemming
Melhor Acuracia (%) | 86.89 8656 8635
Reducédo doEspaco 3 7 8
Semantico
Ponderacac Local Binarie Binaric Binarie
Ponderacéc Global - - -
Similaridade Correlacéd de Pearsc Cossen Cossen

*Para esta combinag&o de pré-processamento nertbaniea contribuiu para um aumento de acuracia.

Quadro 5-4 Resultados da avaliagdo automética pdiaciplina de geografia

considerando bigramas.

Sem pré-processament | Sem Stop Word: Sem Stop
Words+Stemming
Melhor Acuracia (%) |86,5¢ 85,83 85,91
Reducédo doEspaco 10 8 8
Semaéantico
Ponderacéc Local Sem ponderagi Sem ponderagi Binarie
Ponderacé( Global - - -
Similaridade Distancia de Minkows| | Distancia de Minkows! | Distancia de Minkows|

*Para esta combinagéo de pré-processamento nertbaniea contribuiu para um aumento de acuracia.

Analisando os Quadros acima se percebe que pauesadqQ de Biologia o melhor
resultado foi obtido usando-se a técnica de remalgistop words tanto para bigramas
quanto para unigramas. Enquanto que para as qsedtdgeografia o melhor resultado foi

obtido sem o uso de técnicas de pré-processameribigeamas e unigramas.

5.2 DIMENSAO DO ESPACO SEMANTICO (K)

Para avaliar a influéncia da variacdo da dimenséesg@aco semantico, variaram-se 0s
valores desse parametro para todos os valores/pisssimantiveram-se fixos todos os outros
parametros que influenciam no processo de avaliag&onatica. De maneira que o algoritmo
de ajuste de parametro foi testado para todosdos tos valores possiveis.

A analise dessa influéncia para as disciplinasi@edia e geografia pode ser vista nas
Figuras 5-1 e 5-2 que apresentam o comportamenécwacia para a variacao de k para as

notas da disciplina de Biologia e Geografia, respamente. Nelas, percebe-se que tanto para
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a disciplina de biologia, quanto para a disciptieegeografia a acuracia maxima é obtida para
valores pequenos dggeralmente um valor menor que 10).

Percebe-se ainda na Figura 5-1 que a combinacamigeamas estemmingé a
técnica de pré-processamento que sofre menosnefaude uma escolha errada do valokde

O mesmo também é percebido na Figura 5-2 para taslasombina¢bes que envolvem

unigramas.
90
80
70 | \
(5]
K
5 60 -
(%]
<
50 -
—— . -
40 -
30
T O 4 O 1 O =+ O 1 O +H O +4 OV +4 OV 4 O 4 OV «+4 O «* O I O
T " NN OO T T DN O O NN OO0 OO OO O - = NN
~— = = o
Valor de K
e UNigrama com stop e Unigrama sem stop
= INigrama com steamming = higrama com stop words
= higrama sem stop words = higrama com steamming

Figura 5-1Comportamento da acurcia para a variagdo de k pasnotas da
disciplina de Biologia
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50
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D B e B R e B e B R T o T s R o I o R o B o VA o VI o I o\ |
K
= Nigrama com stop e INigrama sem stop
e |Nigrama com steamming = higrama com stop words
= higrama sem stop words == pigrama com steamming

Figura 5-2 Comportamento da acurcia para a variagdo de k pasnotas da

disciplina de Geografia

5.3PONDERACAO LOCAL

Para avaliar a influéncia da variagdo da ponderdgéal, verificou-se o valor da
acurdcia para cada tipo de ponderacao local e ndmfexos todos os outros parametros que
influenciam no processo de avaliagcdo automaticamedeeira similar ao que foi feito na
subsecao anterior. Como resultado obteve os gsafiad-igura 5-3 e 5-4 para as disciplinas

de biologia e geografia, respectivamente.

A Figura 5-3 apresenta o comportamento da acugia a variagdo dos tipos de
ponderacao local para as notas da disciplina dedd& Ao analisa-la, verifica-se que para as
notas de biologia, a ponderacéo local que geraualsores resultados na maioria dos casos
foi a ponderacdo Termo Frequéncia, entretanto alggagdo do Logaritmica obteve um
resultado ligeiramente melhor na combinacéo deramgs estemminge a ponderacdo da
norma euclidiana / soma dos componentes apresantogsultado melhor na combinacéo de

bigramas com remocéao dp words
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B Nenhuma

90

80 M Binaria

70

60 )

50 W Logaritmo
& 40
w 30 B Norma euclid. /
5 ig s. comp.

0 B Termo
unigrama unigrama unigrama  bigrama bigrama bigrama Frequencia
comstop sem stop com comstop sem stop com

steamming steamming

Tipo de processamento

Figura 5-3Comportamento da acuracia para a variacdo dos tiplesponderacao

local para as notas da disciplina de Biologia

J& na Figura 5-4 que apresenta o comportamentoutacéa para a variagao dos tipos
de ponderacao local para as notas da disciplirGedgrafia, verifica-se que para as notas de
geografia, a ponderacao local binaria gerou acasanielhores, quando combinada com

unigramas. Para bigramas, os melhores resultadas fobtidos sem o uso de ponderacao

local.
B Nenhuma
100
90 -
80 M Binaria
s /0
‘s 60 .
\© W Logaritmo
= 50
=]
o 40
< 30
50 ® Noma euclid. / s.
10 comp.

0 B Termo
unigrama unigrama unigrama bigrama  bigrama  bigrama Frequéncia
comstop sem stop com comstop sem stop com

steamming steamming

Tipo de processamento

Figura 5-4Comportamento da acuracia para a variagdo dos tipesponderacao
local para as notas da disciplina de Geografia
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5.4PONDERACAO GLOBAL

Para avaliar a influéncia da variacdo da ponderabdloal, verificou-se o valor da
acuracia para cada tipo de ponderacéo global eivaearn fixos todos os outros parametros
gue influenciam no processo de avaliacdo automateananeira similar ao que foi feito nas

subsec0des anteriores.

As Figuras 5-5 e 5-6 apresentam o comportamentacdeacia para a variacdo dos
tipos de ponderacdo global para as notas da distigle Biologia e da disciplina de
Geografia, respectivamente. Nelas, percebe-se queaioria dos casos as ponderacdes
globais nao tiveram tanta influencia, ja que engramde maioria dos casos quase todas as
ponderacdes globais geraram o mesmo valor de @&wacuséncia de ponderacao global.
As excecdes foram o0 uso do inverso da frequéncitedno entre documentos e a normal
termo-frequéncia. O inverso da frequéncia do teemve documentos gerou um pequeno
aumento da acuracia nas notas de biologia quaratsiguntamente com unigramas e gerou
uma diminui¢do da acuracia nas notas de geogefianormal termo-frequéncia gerou uma

grande diminuicdo da acuracia em combinacao coumelg técnicas de pré-processamento.

B Nenhuma
90
80 B Entropia
70
60
_g 50 IDF
‘© 40
3 30 H Normal
< ig Logaritmo
0 H Normal Termo-
unigrama unigrama unigrama  bigrama bigrama bigrama Freq.
comstop  sem stop com comstop  sem stop com
steamming steamming

Tipo de processamento

Figura 5-5Comportamento da acuracia para a variacdo dos tigesponderacao

global para as notas da disciplina de Biologia.
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100 B Nenhuma
90
80 B Entropia
70
3 gg " IDF
S 40
< H Normal
30 Logaritmo
20 ® Normal Termo-
10
0 Freq.
unigrama unigrama unigrama bigrama bigrama bigrama
comstop  sem stop com comstop  sem stop com
steamming steamming

Tipo de processamento
Figura 5-6Comportamento da acuracia para a variacdo dos tiplesponderacao
global para as notas da disciplina de Geografia.

5.5SIMILARIDADE

Para avaliar a influéncia da variagdo da medidsirdéaridade, verificou-se o valor da
acuracia para cada tipo de similaridade e mantivdigos todos os outros parametros que
influenciam no processo de avaliacdo automaticandeeira similar ao que foi feito nas

subsec0des anteriores.

As Figuras 5-7 e 5-8 mostram o comportamento dedei@upara a variagdo dos tipos
de similaridade para as notas da disciplina deoBial e da disciplina de Geografia,
respectivamente. Ao analisa-las, percebe-se queaiaia dos casos, as medidas cosseno e
correlacdo de Pearson geram resultados de acuraelheres, principalmente paras notas de
biologia. J& em geografia, essas medidas contirggaendo resultados melhores apenas para
unigramas, pois em bigramas a distancia Minkowska gesultados ligeiramente melhores
em comparacao a essas duas distancias.
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86
84
82
2 80 m Cosseno
O
§ 78 B Pearson
<
76 = Spearman
74 B Minkowski
unigrama  unigrama  unigrama bigrama bigramasem bigrama
comstop  sem stop com com stop stop com
steamming steamming

Tipo de processamento

Figura 5-7Comportamento da acuracia para a variacdo dos tigessimilaridade
para as notas da disciplina de Biologia.

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

0

H Cosseno

Acuracia

M Pearson

W Spearman

B Minkowski
unigrama unigrama unigrama  bigrama bigrama bigrama
comstop  sem stop com comstop  sem stop com

steamming steamming

Tipo de processamento

Figura 5-8Comportamento da acuracia para a variacdo dos tigessimilaridade
para as notas da disciplina de Geografia.
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Este trabalho apresentou um estudo de caso deagimicda técnica LSA e uma
ferramenta que a implementasse, com o intuito dssipiditar a correcdo automatica de

questdes discursivas com uma acuracia aceitaveberparacao a avaliacdo humana.

A fim de validar a proposta, esta ferramenta fatada em um estudo de caso
realizado nas provas de biologia e geografia dogzsp seletivo seriado da Universidade
Federal do Para ocorrido em 2008.

Deste estudo de caso destacam-se como melhordgadesuda ferramenta uma
acuracia de 84,77% em comparacdo com as notas gadasaliadores humanos para a
disciplina de biologia, e a acuracia de 86,89% padisciplina de geografia. Para biologia,
esses resultados foram alcancados usando a coidbidacbigramas e a remocéo dep
wordscomo técnica de pré-processamento; a reducdo @gesgmantico para 6; a Norma
euclidiana / Soma dos componentes como ponderagad; la entropia como ponderacao
global; e o cosseno como similaridade. J& parargéago melhor resultado foi alcancado
utilizando unigramas juntamente com a remocaosi® words a redugdo do espaco
semantico para 3; a ponderacao local binarianagracéo global da entropia; e a correlacao

de Pearson como similaridade.

Com os melhores resultados proximos de 85% comsgkeique o objetivo geral do
trabalho foi atingido, j& que foi desenvolvido ceotesso um estudo de caso para avaliar a
viabilidade de utilizar a técnica LSA para corregagomatica de questbes com respostas
discursivas do processo seletivo da UFPA com aaapal ferramenta desenvolvida que
permitiu a execucdo de diversos experimentos pajaiste de parametros da técnica LSA.
Com esses resultados, acredita-se que a tecngdogiade ser utilizada em para a avaliagdo

automatica e em ambientes virtuais de ensino.

Também vale a pena ressaltar que os seguintesvobjeispecificos também foram

atingidos:

* Fazer um levantamento bibliografico sobre avaliagiomatica

* Revisao da literatura sobre o método LSA.

» Composicao de uma base de questdes de processossala UFPA.

* Investigacdo e ajuste de pardmetros para uso @rdtctécnica usando a

ferramenta desenvolvida.
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* Realizacdo dos experimentos com a técnica, instm quais parametros

trazem os melhores resultados.

Apesar dos bons resultados, vale a pena ressatar gbjetivo desta ferramenta nao é
substituir o professor, mas sim agilizar o traballeste. Pois o ideal é que esta ferramenta
seja sempre supervisionada por especialista, quenaiaria das vezes sera 0 proprio

professor.

Outro fato a ser destacado é que os resultadosponédem ser generalizados,
considerando que tanto o desempenho como a cd@m@e parametros do LSA, que € a
principal técnica usada na ferramenta, varia dedacoom o dominio do problema. De modo

gue cada dominio de problema deve ser estudadmagepzente.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, pretende-se verificacapfio dessa mesma metodologia para
outras disciplinas ou até mesmo redac¢des; integtar metodologia em um ambiente virtual
de aprendizagem; estender o uso da técnica denmagrao invés de limitar-se apenas ao uso

de unigramas e bigramas; e aumentar o nimero plestes da base de teste.

6.2PUBLICACOES

* XXXII Congresso da Sociedade Brasileira de Com@dgg€SBC) - DEsaflE! - |
Workshop de Desafios da Computacao Aplicada a EdiecAceito.

* Annals of Mathematics and Artificial Intelligenceubmetido.
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