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Resumo

A avaliacao de estudantes por meio de questoes discursivas é um recurso pedagogico
importantissimo utilizado para estimar o nivel de conhecimento retidos pelos alunos, para
identificar as dificuldades do educando e posteriormente para aprimorar as ferramentas
educacionais utilizadas pelo educador. Contudo, apesar de sua importancia, sua aplicagao
resulta em algumas problematicas, pois sua correcdo nao é uma tarefa trivial. A medida
em que cresce o numero de alunos dentro de uma turma, tal tarefa torna-se inviavel,
consumindo um tempo excessivo do professor que poderia ser gasto em outras tarefas
pedagogicas. Com o objetivo de auxiliar neste problema, este trabalho propoe um novo
método de correcao automatica de questoes discursivas utilizando uma abordagem baseada
em extragao de informacao. Com o auxilio das bibliotecas mais recentes de Processamento
de Linguagem natural e utilizando dados reais de alunos do ensino fundamental, foi
computada a acuracia do método proposto e comparada contra o método do estado da arte.
A abordagem proposta mostra uma clara vantagem (desempenho 12 por cento superior)
sobre as técnicas do estado da arte que usam aprendizado de maquina, apresentando
resultados animadores e encorajadores, como um indice de concordancia substancial/forte

(coeficiente Kappa 0,674) entre o método e avaliadores humanos.

Palavras-chave: Avaliagdo de estudantes, Extracao de informacao, Correcao de questoes

discursivas, Correcao automatica, Processamento de Linguagem Natural.



Abstract

The students assesment throught essay questions is a very important pedagogical resource
used to estimate the level of knowledge retained by students, to identify the student’s
difficulties and later to improve the educational tools used by the educator. However,
despite its importance, its application results in some problems, because its correction is
not a trivial task. As the number of students in a class grows, this task becomes unfeasible,
consuming excessive teacher time that could be spent on other pedagogical tasks. In order
to help with this problem, this work proposes a new method of automatic correction of
essay questions using an approach based on information extraction. With the aid of the
most recent Natural Language Processing libraries and using real data from elementary
school students, the accuracy of the proposed method was computed and compared against
the state-of-the-art method. The proposed approach shows a clear advantage (12 percent
higher performance) over state-of-the-art techniques that use machine learning, showing
interesting and encouraging results, such as a substantial /strong concordance index (Kappa

coefficient 0.674) between the method and human grading.

Keywords: Student assessment, Information extraction, Essay questions grading, Automatic

grading, Natural language processing.
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1 Introducao

A avaliacao da aprendizagem é um recurso pedagbgico de suma importancia
que permite ao educador auxiliar o educando na busca de sua autoconstrucao e de
seu modo de estar na vida mediante a aprendizagens bem sucedidas, além disso da ao
educador a oportunidade de reconhecer a eficicia ou ineficacia de seus recursos pedagdgicos
utilizados, pois a mesma permite estimar a porcentagem de conhecimento retido pelos
alunos, permitindo portanto a intervengao de correcao dos rumos da atividade e dos seus

resultados (LUCKESI, 2013).

Mesmo diante das concepgoes pedagdgicas mais modernas, a forma mais comum
de avaliacao de aprendizagem continua sendo através da aplicacao de provas ou testes
escritos, pois as mesmas mostram-se instrumentos importantissimos para identificar a
realidade de conhecimento de cada aluno e verificar suas habilidades ou dificuldades de
aprendizagem. As provas ou testes escritos podem ser compostas por questoes objetivas
que solicitam aos alunos que selecionem uma alternativa correta para a questao a partir de
um conjunto apresentado e as questoes dissertativas que exigem que os alunos construam

uma resposta para a questao, a partir de seus conhecimentos (KAIPA, 2020).

A aplicagao de provas com questoes objetivas nao é um problema, porém seu
uso excessivo ou exclusivo no processo de avaliagao é desaconselhado, pois as questoes
objetivas podem incentivar uma tendéncia superficial de aprendizagem, além disso os
alunos tendem a adivinhar as respostas em alguns casos e sao menos propensos a aplicar
seus conhecimentos e raciocinio ao responder as perguntas (WOODFORD; BANCROFT,
2004). A utilizagdo de questoes discursivas no processo de ensino permite ao professor,
avaliar os processos cognitivos mais elevados quando comparado a aplicagao de questoes

objetivas, pois permitem avaliar capacidade de leitura, interpretacao e escrita de um aluno.

Contudo, a correcao manual das questoes discursivas nao é uma tarefa trivial, ao
contrario das questoes objetivas a correcao desse tipo de questdo demanda um consumo
demasiado de tempo de trabalho do professor, onde em turmas com namero elevado de
alunos tal tarefa pode ser tornar inviavel. Tal situagdo sobrecarrega o professor e reduz seu
tempo, que poderia ser gasto em outras atividades como elaboragao de aulas (SAKAGUCHTI;
HEILMAN; MADNANI, 2015).

Além disso, a correcdo manual de questoes discursivas esta a mercé de subjetividade
humana, desde cansaco, preconceitos baseados na relagdo com alunos ou a simples
ordenacao dos testes resulta na presenca de um viés tendencioso no processo de correcao
humana (HALEY et al., 2007).

Portanto, o uso de métodos computacionais na criacdo de ferramentas capazes
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de automatizar a correcao dessas avaliagoes sao de grande valia, visto que tratam-se de
ferramentas incansaveis e sao isentas de subjetividade humana. A correcao de questoes
objetivas é uma tarefa simples de se resolver com os métodos computacionais, visto que hé
apenas uma unica simples resposta correta para cada questao, que facilita a comparacao e
atribuigao de nota (BURROWS; GUREVYCH; STEIN, 2014).

Ja a corregdo de questoes discursivas é uma tarefa cuja solugao completa é algo ainda
nao resolvido pelos métodos computacionais, sobretudo devido as intimeras possibilidades
de uso da lingua natural para expressar um mesmo conceito, tal questao dificulta a
execugao das técnicas de PLN (Processamento de Linguagem Natural), pois a mesma
encontra dificuldade em fazer a interpretacao de contetdo, representacao de conhecimento,

comparagao e consequentemente a atribuicao de notas.

Com o objetivo de encontrar uma solu¢ao para auxiliar o processo de correcao
automatica de questoes discursivas, o presente trabalho utiliza as ferramentas avancadas
de processamento de linguagem natural disponibilizadas pelas bibliotecas mais recentes,
para estudar e propor um método de correcao automatica que utiliza as técnicas de
El (Extracao de Informagao) para extrair e avaliar o contetiido seméntico presente nas

respostas analisadas.

Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste em propor um método computacional para
a correcao automatica de questoes discursivas baseado na aplicagao de técnicas de EI e no

uso de padroes sintaticos. E, como objetivos especificos:

Identificar e construir regras de extragao baseadas em padroes de caracteristicas

sintaticas rasas e profundas;

« Estudar e investigar as bibliotecas disponiveis para a execugao de tarefas comuns ao
PLN;

Y

o Investigar a existéncia de bases de dados em portugués disponiveis para aplicagao

de testes em trabalhos que abordam correcao automatica;
o Comparar os resultados do método proposto com outros métodos do estado da arte;e

« Validar o método proposto.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, é apresentado o arcabouco de extragdo de informacao e as principais
etapas do pipeline de processamento de linguagem natural. Além disso, discute-se as duas
principais formas de provas escritas: discursivas e objetivas, e por fim, é apresentado um

coeficiente capaz de medir a correlacao entre dois avaliadores.

2.1 Avaliacoes de estudantes

Existem muitas formas de avaliar os estudantes. Prova escrita é a mais comum.
Existem dois tipos: (i) prova objetiva e (ii) prova subjetiva. Provas de multipla escolha sao
um exemplo da primeira (AALAEIL; AHMADI; AALAEI 2016). Elas ja trazem enunciadas
as possibilidades de resposta, e o aluno deve escolher uma tnica opcao. O esforco do
avaliador para corrigir uma prova objetiva é quase nenhum. Além disso, neste tipo de

avaliacao, elimina-se qualquer viés humano no processo de corregao.

Por outro lado, as questoes subjetivas sao mais duras de corrigir porque seus
enunciados e respostas apresentam uma alta subjetividade, sendo menos diretos. O
estudante apresenta sua resposta em um pequeno texto escrito em linguagem natural sobre

um determinado assunto.

As questoes subjetivas podem ser divididas em duas formas: discursivas de resposta
longa e as discursivas de resposta curta. As discursivas de resposta longa exigem que o
aluno dé a resposta em dois ou mais paragrafos onde a correcao geralmente é focada em
caracteristicas baseadas no estilo de escrita, enquanto as discursivas de resposta curta
contém respostas expressas entre uma ou trés frases, e possuem correcao baseada no
conteido semantico. Mais especificamente, de acordo com Burrows, Gurevych e Stein
(2014) uma questao de resposta curta é aquela que pode ser considerada como atendendo

aos seguintes critérios especificos:

o A pergunta deve exigir uma resposta que relembre o conhecimento externo, em vez

de exigir que a resposta seja reconhecida de dentro da pergunta.
o A pergunta deve exigir uma resposta dada em linguagem natural.

e O comprimento da resposta deve ser aproximadamente entre uma frase e um

paragrafo.

« O foco principal da avaliacdo é o conteido da resposta, em vez do estilo de escrita.
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e Um desenho de pergunta objetiva é necessario para restringir o nivel de abertura em

respostas abertas versus respostas fechadas.

Por isso, neste trabalho, o foco esta em avaliar provas discursivas com respostas
curtas. Provas deste tipo sao muito vistas nos anos iniciais e finais do ensino fundamental.
Essa decisao foi tomada para controlar a complexidade do processo de correcao de provas,

em especial, em circunstancias em que isso for feito por um algoritmo.

2.2 Extracao de Informacao

A extragao de informagao (EI) é a subdrea da inteligéncia artificial que trata da
extracao automéatica de informagoes estruturadas, como entidades, relacionamentos entre
entidades e atributos que descrevem entidades de fontes nao estruturadas (SARAWAGI,
2008). O objetivo geral dos sistemas de extragao de informagao nao é interpretar o texto
inteiro, mas apenas extrair suas partes e informacoes mais relevantes, essas informacoes
sao registradas em representagoes estruturadas denominadas template, que sao definidas
durante a construcao do sistema e devem ser capazes de representar todas as informacoes
de interesse do sistema. A figura 1 mostra o exemplo de um template preenchido com

informacoes extraidas de um texto livre.

4 de abril em Dallas - cedo na noite passada, um tornado

varreu todo noroeste da area de Dallas, causando extensos danos.
Testemunhas confirmam que o ciclone passou sem adverténcia,
aproximadamente as 7:15 da noite e destruiu dois motor-homes.

O posto Texaco, na rua principal, 102, Farmes branche, TX, também
foi severamente danificado, mas nenhuma morte foi informada,

O valor total calculado dos danos é de U$200.000.

l

Sistema de
Extracao de informacao

l

Evento: Tornado

Data: 04/04/2021

Hora: 19:15

Local: Farmes Branche, TX,102
Mortes: Nenhuma

Perdas Estimadas: U$200.000

Figura 1 — Template de um sistema de extragao de informacgao

De acordo com Appelt e Israel (1999) existem duas abordagens bésicas para a

construcao de sistemas de extragao de informacao, a abordagem baseada em engenharia
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de conhecimento e a abordagem baseada em treinamento automatico. A abordagem
de engenharia do conhecimento, também referida como abordagem baseada em regras
(SYNTACTIC.. ., 2021), é caracterizada pelo desenvolvimento manual de regras gramaticais
por um “engenheiro do conhecimento”, que sozinho ou em consulta com um especialista
no dominio de aplicagdo, escreve regras para o componente do sistema que ird marcar ou

extrair as informacoes procuradas.

Ja na abordagem de treinamento automatico, nao é necessaria a existéncia de
um especialista por perto com conhecimento detalhado de como o sistema de extracao
funciona ou como escrever regras para construcao do sistema de EI, é necessario apenas
ter alguém que saiba o suficiente sobre o dominio e a tarefa para pegar um corpus e anotar
os textos adequadamente para as informacoes que estao sendo extraidas. Uma vez anotado
um corpus de treinamento adequado, o algoritmo de treinamento pode ser executado,

resultando em um conjunto de informacoes que um sistema pode empregar na analise de
novos corpus de textos (APPELT; ISRAEL, 1999).

Outra abordagem para obter dados de treinamento é de forma supervisionada,
onde o sistema deve interagir com o usuario durante o processamento de um texto, onde
0 mesmo tem permissao para indicar se o as hipdteses do sistema sobre o texto estao
corretas, caso contrario, o sistema modifica suas préprias regras para acomodar as novas

informagoes, e portanto aumenta sua eficiéncia na tarefa de extracgao.

Abordagem baseada em Engenharia do Conhecimento

A abordagem baseada em engenharia do conhecimento é comumente a abordagem
mais utilizada na construcao de sistemas de extracao de informacao, sobretudo, devido
ao fato da abordagem baseada em engenharia do conhecimento tender a produzir maior
desempenho, porque a experiéncia humana geralmente resulta em padroes e regras de
extracao mais precisas (ZHOU; EL-GOHARY, 2017), além disso a abordagem baseada em
aprendizado de maquina requer um uma quantidade razoavelmente grande de dados de
treinamento para obter uma performance aceitavel, de acordo com (APPELT; ISRAEL,
1999) em alguns casos pode-se desejar desenvolver um sistema de extragdo para um
topico para o qual existem poucos exemplos relevantes em um corpus de treinamento,
tais situagoes valorizam a intuicao humana de um bom criador de regras para construcao

manual das mesmas.

O nivel de desempenho alcancado por um sistema de extracao que utiliza essa
abordagem, esta diretamente ligada a habilidade do engenheiro de conhecimento em
identificar e definir as regras de extracao. As regras de extracao sao construidas a partir da
analise humana dos recursos de texto em um conjunto relativamente pequeno de corpus de
texto (que é andlogo aos dados de treinamento no caso da abordagem de aprendizado de

maquina), apés a andlise o engenheiro deve identificar a partir da sua intuigao os padrdes
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de texto em termos dos recursos de texto e em seguida, desenvolver as regras de extracao
com base nos padroes definidos (ZHOU; EL-GOHARY, 2017).

Para atingir um alto desempenho, a construcao dessas regras geralmente requer
um processo iterativo onde apés a definicdo do conjunto de regras inicial, o sistema é
executado em um corpus de textos de treinamento e a saida é examinada para ver onde as
regras sao geradas de forma insuficiente ou excessiva (APPELT; ISRAEL, 1999).

Arquitetura de sistemas de Extracao de Informacao

Operacionalmente, os sistemas de extracao necessitam de dois principais processos
para identificar e interpretar o texto de destino, o pré-processamento de documentos
e a aplicagdo de regras de extragdo (normalmente expressoes regulares ou padroes)
(NéDELLEC; NAZARENKO; BOSSY, 2009). De acordo com Appelt e Israel (1999)
a arquitetura e os modulos que compoem um sistema de extracao de informagao, variam
de acordo com a tarefa que o mesmo se propde a resolver. Porém existem modulos e
elementos compartilhados por quase todos os sistemas de extracao, independentemente da
tarefa que o mesmo se propoe a resolver ou do paradigma de construcao de regras que o
mesmo utiliza. De maneira genérica a arquitetura dos sistemas de EI apresenta os modulos

de processamento apresentados na figura 2.

(texto-livre)

!

PRE-
PROCESSSAMENTO ™~~~

Tokenizacido

Analise léxica
e morfologica

ANALISE
PARSING —_— DE > PREENCHIMENTO
(informagdes
estruturadas)

Figura 2 — Fases do processamento de um sistema de EI

O pré-processamento do texto é o primeiro processo comumente executado em
sistemas de extracdao de informacao, o pré-processamento dos dados ajuda a garantir

que o processo de extragao seja o mais preciso e eficiente possivel. Durante essa etapa
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sao executadas diversas tarefas comuns ao processamento de linguagem natural como
tokenizagao, normalizacdo, marcacao de parte da fala e lematizacao. As tarefas e processos

referentes ao processamento de linguagem natural serdo melhor descritas na secao 2.3.

Parsing

Durante a etapa de parsing os sistemas de EI realizam a analise sintatica das
sentencas nos textos. A analise sintatica decompoe os termos constituintes de uma
oracao e verifica a funcao de cada termo dentro de uma sentenga, onde esses termos
sao classificados de forma diferente de acordo com a funcao que a mesma desempenha,
portanto a analise sintatica é o processo de identificacao e investigacdo da sintaxe das
palavras nas oragoes (SANTANA, 2020).

A identificagdo dos aspectos da estrutura sintatica dos textos simplifica as fases
subsequentes de extragao de fatos, pois os argumentos a serem extraidos geralmente
correspondem a sintagmas nominais no texto, e as relacoes a serem extraidas geralmente

correspondem a relagoes funcionais gramaticais (GRISHMAN, 1997).

No processamento de linguagem natural, uma das formas de analise sintatica é o
parsing. No processo de parsing, ¢ construida uma arvore sintatica para cada sentenca, de
modo a identificar as dependéncias sintaticas entre as palavras constituintes da sentenca.

A figura 3 apresenta uma arvore de dependéncia gerada pela biblioteca Spacy.

nsubyj prep poby

Alex trabalhou na empresa
NNP VBD IN NNP

Figura 3 — Arvore de dependéncia sintatica

Andlise de dominio

Para que ocorra a extracao de fatos e eventos de interesse, o sistema necessita
de uma analise sobre o dominio de aplicacgao. Durante a etapa de analise de dominio, é
feita uma andlise sobre as informagdes textuais obtidas durante a execucao dos modulos
anteriores e sao definidas e aplicadas as regras de extracao necessarias para a extracao das

informagoes de interesse.

A primeira tarefa comum a sistemas de EI executada durante o médulo de anélise
dominio é a de resolucao de correferéncias. As entidades relevantes de uma aplicagao serao
referidas de muitas maneiras diferentes ao longo de um determinado texto (APPELT;

ISRAEL, 1999). Portanto, a anélise de correferéncia de um texto visa determinar quando
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uma frase nominal se refere a mesma entidade que outra frase nominal, ou seja identificar

todas as maneiras pelas quais a entidade ¢ nomeada ao longo do texto.

A principal tarefa realizada durante o médulo de andlise de dominio é combinar
todas as informacoes coletadas dos componentes anteriores e criar quadros completos que
descrevem eventos e relacionamentos entre entidades (FELDMAN; SANGER, 2006). A
principal abordagem utilizada em sistemas de EI para a extracao dessas informagoes é
baseada na aplicacao de regras de dominio. As regras de dominios sao regras obtidas a
partir da andlise de um engenheiro do conhecimento (engenharia do conhecimento) ou

automaticamente (treinamento automatico).

As regras de extragao especificam as condi¢oes que o texto pré-processado deve
atender e como os fragmentos textuais relevantes podem ser interpretados para preencher
os templates. A construcao de padroes para um sistema baseado em regras pode utilizar dos
mais diversos recursos resultantes do processamento de linguagem natural, as caracteristicas
lexicais, gramaticais, sintaticas, semanticas ou de discursos dos termos que compoem as
sentencas podem ser utilizadas na criacao de padroes que podem ser aplicadas no processo

de extracao.

A tabela 1 exemplifica a detecgao de padroes léxicos-semanticos em um conjunto
de sentencas e a respectivas tuplas extraidas a partir do reconhecimento dessas regras, os
padroes estao escritos na forma de expressoes regulares que detectam tanto a presenca e
disposi¢ao de classes gramaticais como NP (nome préprio) ou V(verbo) na sentenga, como
a presenca de termos comumente presente em sentencas argumentativas como 'Na’ ou
'Dos’. A presenca e ordenacao desses termos ou dessas classe gramaticais presentes na

sentenca validam a regra e extraem informacoes estruturadas das mesmas.

Tabela 1 — Padroes 1éxico-semanticos usados para extrair relagoes de sentencas

Sentencga Padrao Tupla

[,jm rao C‘entral da metafisica UM [NP] DA [NP] E [NP]  (ontologia, é um ramo central, metafisica)
é a ontologia
Eil\(;é:gla ¢ 0 estudo dos seres [NP] E O [EXP] DOS [NP] (Biologia, estudo, seres vivos)

Aristoteles nasceu em Stageira [NP] [V] (EM/NA) [NP] (Aristételes, nasceu, Stageira)

Preenchimento de template

Os sistemas de extragao de informacao nao tem como objetivo interpretar todo o
documento que estd sendo processado, mas apenas identificar os trechos desse documento
que preenchem corretamente um formulario pré-especificado que contém informacgoes
de interesses, esses formularios de saida que representam um conjunto de informagoes
estruturadas sdo chamados de templates. Os templates sao estruturas que definem tipos

especificos de evento com um conjunto de fungdes seménticas (ou slots) que representam
as entidades tipicas envolvidas em tal evento (CHAMBERS; JURAFSKY, 2011).
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Durante o moédulo de preenchimento de template, os sistemas de EI retiinem
todas as informagoes referentes a entidades, eventos ou relagoes identificadas durante o
processamento do médulos anteriores e instanciam essas informagoes extraidas dentro dos
determinados slots que representam as informagoes de interesse definidas pelo template. A
figura 1 mostra o exemplo de um template, preenchido apds o processamento do sistema

de EI, contendo um conjunto de informagoes acerca de um desastre natural.

2.3 Processamento de linguagem natural

A linguagem natural é qualquer linguagem desenvolvida naturalmente pelo ser
humano, de forma nao premeditada e sem planejamento consciente, com objetivo de
permitir a comunicac¢do entre individuos. O Processamento de Linguagem Natural (PLN)
é um campo da Inteligéncia Artificial cujo o objetivo é compreender, analisar e gerar a
lingua natural para os Humanos (PINTO, 2015), o processamento de linguagem natural
permite que os computadores entendam e extraiam informagoes expressas em linguagem
natural como humanos, utilizando técnicas para transformar a linguagem humana nao
estruturada em representagoes mais formais, mais facilmente manipulaveis por programas

de computador.

O grande desafio do processamento de linguagem natural é lidar com problemas
decorrentes das regras gramaticais e ambiguidades presentes na lingua natural tanto na
forma falada, quanto na forma escrita, o papel do PLN é desenvolver técnicas capazes
de lidar com a forma que falamos, superando nossos erros de ortografia, ambiguidades,
abreviagoes, girias e expressoes coloquiais. Para tratar de textos nao estruturados expressos
em linguagem natural, a IE aplica técnicas de PLN como (POS) tagging, marcacao, analise
morfoldgica, parsing, tokenizacdo, e outras técnicas para reconhecer informacgoes de dados

nao estruturados e formalizé-los em dados estruturados.

Niveis de entendimento da linguagem natural

A definicao das etapas ou das fases de processamento da linguagem natural se baseia
nos conhecimentos linguisticos necessarios a compreensao da linguagem. Segundo Kostareva,
Chuprina e Nam (2016), qualquer sistema de processamento de linguagem natural deve
possuir os componentes para as seguintes etapas de analise: tokenizagao, analise morfologica,

andlise sintatica e andlise semantica.

Tokenizacao

A tokenizagao é o primeiro passo executado em qualquer pipeline de PLN, a etapa
de tokenizacao, visa identificar e decompor o texto em pequenas partes para facilitar

e permitir a execugao de etapas futuras do processamento de linguagem natural como
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por exemplo a andlise morfoldgica, a principal tarefa realizada durante essa etapa é a

segmentacao do texto de consulta em pequenas unidades chamadas tokens.

Andlise morfoldgica

A morfologia é o estudo da estrutura e da formacao das palavras. Assim, a andlise
morfologica é a etapa responsavel pela andlise de palavras isoladas, onde cada palavra é
classificada em uma categoria de acordo com as regras que regem a lingua portuguesa
(substantivo, adjetivo, numeral, verbo, advérbio, pronome, artigo, preposicao, conjungao e
interjeicao) (FARINON, 2015).

Andlise sintatica

A sintaxe é a parte da gramatica que estuda as palavras enquanto elementos de
uma frase, portanto a andlise sintatica decompoe os termos constituintes de uma sentenga
e verifica a fungao de cada termo dentro da mesma, onde esses termos sao classificados de

forma diferente de acordo com a posi¢ao que ocupam e a funcao que o mesmo desempenha.

Analise semantica

A semantica é a area da linguistica focada no significado das palavras bem como na
relacao entre o sentido e a estrutura desses elementos dentro de uma sentenca. Portanto,
de maneira bem geral, analise semantica é dar significado as estruturas criadas na analise

sintatica.

2.4 Meétrica kappa de Cohen

Proposto por Jacob Cohen em 1960, trata-se de um método estatistico para avaliar
o nivel de concordancia ou reprodutibilidade entre dois conjuntos de dados. O coeficiente
Kappa de Cohen é geralmente utilizado para medir a concordancia entre avaliadores que
estao julgando uma mesma coisa. Geralmente é considerada uma medida mais robusta
do que o simples calculo percentual de concordancia, pois o coeficiente de Kappa leva em

consideracao a probabilidade de que os avaliadores podem concordar por acaso.

Semelhante aos coeficientes de correlagao, o coeficiente Kappa de Cohen pode variar
de -1 a +1, onde 0 representa a quantidade de concordancia que pode ser esperada da

chance aleatéria e 1 representa concordancia perfeita entre os avaliadores (MCHUGH,
2012).
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Coeficiente kappa ponderado

O Kappa ponderado é uma variante do Kappa de Cohen, que permite o uso de
esquemas de ponderacao para levar em conta a proximidade de concordancia entre as
categorias, bastante utilizado em situagdes que possuem variaveis ordinais ou classificadas.
O objetivo desse coeficiente ¢é distinguir uma discordancia grave(por exemplo, um avaliador
classifica uma questao como 1 e outro avaliador como 3) de uma discordancia leve(por

exemplo, um avaliador classifica uma questao como 1 e outro avaliador como 2).
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3 Trabalhos Relacionados

A pesquisa referente ao uso de métodos computacionais para correcao automatica
de questoes discursivas teve inicio na década de 60 com o PEG (Project Essay Grader)
por Page (1966). O sistema contudo, nao obteve resultados satisfatérios, fazendo com que o
mesmo fosse alvo de criticas pela comunidade académica. Com a evolu¢ao dos métodos de
PLN e do campo de extracao de informacao, a pesquisa no campo de corre¢ao automatica
aumentou significativamente e novas abordagens focadas em contetido semanticos puderam
surgir. Como em Mitchell et al. (2002) que abordou o problema usando técnicas de extracao
de informacoes. As respostas sao representadas através de modelos sintaticos-seméanticos.
Cada modelo sintatico-semantico define uma forma particular de resposta: aceitavel ou
nao aceitavel. Os autores adotaram duas abordagens de avaliagdo: a cega e a moderada. A
primeira apresenta um processo de correcao totalmente automético, enquanto na segunda
existe a possibilidade de interven¢ao humana, onde um avaliador pode revisar o modelo
gerado. A taxa de correlacao de atribuicao de notas entre o sistema e avaliadores humanos

alcancou 92,5%.

Mais recentemente, Thomas (2003) explorou o problema de corre¢ao automaética
utilizando uma abordagem baseada em padrdes booleanos. A abordagem consistia em
um algoritmo simples de correspondéncia de frases-chave entre a resposta de um aluno a
uma pergunta e a solucao definida pelo avaliador. O método apresentou-se adequado para
contextos simples. O sistema eletronico de corre¢ao desenvolvido obteve uma correlacao

média de 0.86 com trés avaliadores humanos.

Por outro lado, Hahn e Meurers (2012) introduziram uma abordagem seméantica
para corre¢ao de questoes de interpretagao de leitura, que utilizava o método LRS(Lexical
Resource Semantics) para criar representagoes abstratas de textos, capazes de representar
distingbes seméanticas com precisao, robustez e modularidade. As representacoes LRS das
respostas do professor e do aluno sdo modeladas como graficos e um alinhamento baseado
em limite é realizado para detectar significados equivalentes. A abordagem obteve uma

acuracia de 86,3% para um conjunto de 1032 respostas de alunos.

Apesar de ser uma area de pesquisa ainda pouco explorada, a corre¢ao automatica
de questoes discursivas que explora conjuntos de dados compostos por respostas escritas em
lingua portuguesa, tem recebido muita atengao nos tultimos seis anos. Dentre os trabalhos
que exploram dados em portugués, podemos citar o trabalho de Galhardi, Souza e Brancher
(2020) que apresenta uma abordagem baseada em aprendizado de méquina, ao todo seis
abordagem de modelagem foram testadas e um modelo final foi criado combinando as

seis abordagens, o modelo criado apresentou coeficiente de correlagao satisfatorio entre o
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sistema e a corre¢ao humana. Além disso, o trabalho de Galhardi, Souza e Brancher (2020)
criou e disponibilizou publicamente o primeiro conjunto de dados contendo respostas
escritas em lingua portuguesa, contendo ao todo mais de 7000 respostas, facilitando o
surgimento de pesquisas futuras na area de correcdo automaética. O conjunto de dados

disponibilizado foi utilizado no desenvolvimento do presente trabalho.

Dentre outros trabalhos de correcao que exploram dados em portugués, podemos
citar Santos (2016) que apresentou uma abordagem baseada em bigramas, que utiliza
Latent Semantic Analysis(LSA) na avaliagdo automadtica de respostas curtas. Podemos
também citar o trabalho de Oliveira, Pozzebon e Santos (2020) que propds uma solugao
para a criacao de um sistema de corre¢ao automatica de questoes discursivas baseada no
uso de medidas similaridade como Cosine similarity, para medir os valores semanticos de
cada palavra presente na resposta do aluno e do professor, o sistema de correcao obteve
um erro relativo de 15% e uma acurédcia de 88,7%, resultados interessantes e animadores,
porém obtidos através de experimentos aplicados sobre um conjunto relativamente pequeno
de dados de teste.

Assim como em Mitchell et al. (2002) e em Hahn e Meurers (2012), o presente
trabalho utiliza uma abordagem baseada em extracao de informagao, contudo diferentemente
dos trabalhos citados, utiliza além de caracteristicas sintaticas rasas, caracteristicas
sintaticas profundas para criagdo de regras de extracao, bem como possui uma abordagem

semelhante a sistemas de extracao abertos, que extraem relagoes independentes de dominio.
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4 Meétodo Proposto

Neste capitulo, sera descrita a metodologia utilizada para a realizacao das tarefas
referentes a abordagem proposta, suas etapas e os motivos que levaram a sua escolha. Além
disso, discorrera sobre os materiais e ferramentas utilizadas durante o desenvolvimento do
trabalho.

As questoes discursivas de resposta curta geralmente incluem em suas solucoes
ideias especificas e conceitos factuais (BURROWS; GUREVYCH; STEIN, 2014), portanto,
o uso das técnicas de EI no contexto da abordagem proposta, possibilita que essas ideias
possam ser pesquisadas e modeladas por templates, ou seja de forma mais geral, permite
extrair dados estruturados de fontes nao estruturadas. Essas informacoes de interesses que
serao buscadas e posteriormente comparadas dentro das respostas, tratam-se de argumentos

bindrios que serao modelados na forma de tuplas do tipo: (Argumento, Relagao, Argumento).

O método proposto para correcao de questoes discursivas baseia-se em extracio
de informagdo, e segue as etapas descritas no fluxograma apresentado na Figura 4. No
restante desta secao serao descritos os passos chaves de cada uma das etapas, bem como
todas as sub-tarefas presentes em cada uma delas.

Resposta de
Referéncia

Resposta do (a)

PREPROCESSAMENTCJ
Aluno (a)

RECONHECIMENTO
DE PADROES

DE TEMPLATES

COMPARAQAO J

AVALIACAO DO
RESULTADO

1 Nota

Figura 4 — Pipeline (Fluxograma) de processamento de respostas de alunos.
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4.1 Pré-processamento

Em posse da resposta dada pelo aluno e da resposta de referéncia definida pelo
professor, o sistema de corre¢ao automatica inicia o processo de correcao com o pré-

processamento do texto.

Assim como a resposta de referéncia definida pelo professor, a resposta cedida pelo
aluno estara expressa em linguagem natural, portanto nessa etapa ocorrem os processos
referentes ao tratamento desse texto, que em sua maioria estardao expressos de forma nao
estruturada, para uma forma mais organizada, padronizada, com sentencas bem formadas
e delimitadas com objetivo de facilitar a execucao das etapas futuras e portanto facilitar

sua interpretacao.

Além disso, durante esta etapa serdao executadas as tarefas referentes a identificacao
da classe morfoldgica de cada palavra que compde os textos e das dependéncias sintaticas
entre as palavras constituintes das sentencas, bem como do reconhecimento de entidades

presentes nas sentengas e da resolucao de co-referéncias das mesmas.

4.1.1 Tokenizacao e normalizacao

O primeiro processo executado apés o recebimento do texto de entrada, é o de
segmentacao de texto ou tokenizacao, durante esta etapa o texto é dividido em unidades
menores chamadas de tokens. Para o método proposto, a etapa de tokenizacao do texto
¢é feita em duas partes, a tokenizacao a nivel de sentencas que compoem os textos e a
tokenizacao a nivel de palavras, o processo de separacao do texto a nivel de sentenca
facilita a execugao das etapas futuras, pois a analise de fragmentos menores de texto tende
a gerar melhores resultados. Além disso, também ¢ feita a separacao do texto a nivel de
palavras, visando estruturar o texto para a execucao de tarefas futuras e remover caracteres
e simbolos ndo necessarios para a interpretacao do texto. Para a execucao das duas tarefas

mencionadas acima foram utilizados médulos de segmentacgao de textos disponiveis dentro
da biblioteca SpaCy .

Para simplificar a interpretacao, extragao e a comparacao de conceitos presentes
dentro dos textos processados, durante o pré-processamento, sao aplicadas técnicas de
normalizagao. A normalizagao busca padronizar o texto para facilitar a interpretagao e
comparacao entre conceitos extraidos, sem que sejam perdidas as informacoes semanticas

das palavras.

Portanto, durante esta etapa sao aplicadas técnicas como a Lematizagao, que
reduz palavras a sua raiz ou forma, onde o objetivo é se esquivar das varias formas de

representacao de uma palavra associada a um mesmo conceito. A Lematizacao aplicada

1 SpaCy é uma biblioteca Python para processamento avancado de linguagem natural
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durante essa etapa facilita a correspondéncia entre conceitos extraidos da resposta dos

alunos e da resposta de referéncia durante as etapas futuras.

A Lematizagao e normalizacao do texto sao executados com componentes disponiveis
dentro da biblioteca SpaCy. A figura 5 apresenta um exemplo de lematizacao executada
pela biblioteca Spacy sobre um conjunto de termos, como é visivel, os termos possuem

uma mesma forma base, apesar de estarem escritas em diferentes flexdes do verbo correr.

LEMATIZACAO
correw — correr
corrreriam — correr
correm — correr
corre — correr
correr — correr
corria — correr
correndo — correr

Figura 5 — Exemplo de Lematizacao.

4.1.2 Analise léxica

Para a execugao de tarefas comuns a sistemas de extracao de informacao baseados
em regra é necessario compreender cada palavra que compoem a estrutura. Conhecer a
classe gramatical que cada uma possui, baseada no contexto em que ela esta inserida é vital

para extrair determinados fatos e informagcoes presentes dentro dos textos em questao.

O reconhecimento de tais caracteristicas gramaticais é feito com a utilizagao de
um POS Tagger. Um POS(Part-of-Speech) tagger é um sistema que usa o contexto para
atribuir partes do discurso ou classe gramaticais as palavras (CUTTING et al., 1992). Para
a execucao das tarefas referentes ao POS Tagging foi utilizada uma pipeline pré-treinada em
portugués disponivel na biblioteca SpaCy, a Figura 6 apresenta um exemplo de marcacao

de classes gramaticais das palavras que compdem uma sentenca.

A célula possui formato irregular.
artigo  substantivo verbo substantivo adjetivo

Figura 6 — Exemplo de POS TAGGING.

4.1.3 Analise sintatica

Apoés a fase de analise léxica é realizada a analise sintatica dos componentes da
sentenca. A abordagem de extracao de informacgao baseada em regras adotada neste
trabalho, utiliza tanto de informagoes a nivel léxico quanto de informacgoes a nivel sintatico
dos termos presentes nas sentencas, fazendo-se necessario conhecer a fungao sintatica de

cada termo presente nas sentencas e sua ligagdo com outras palavras, para que possam
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ser executadas as tarefas referentes ao reconhecimento de padroes durante as etapas

subsequentes.

Para identificar e extrair essas caracteristicas textuais, durante esta etapa é
executada a tarefa de parsing, que é o procedimento que avalia os varios modos de
como combinar as regras gramaticais, com a finalidade de extrair informagoes relacionadas

a estrutura sintatica da sentenca analisada.

O parsing é executado com o auxilio de um componente analisador de dependéncia
baseado em transicao disponivel dentro da biblioteca SpaCy, o médulo de parsing dentro
da biblioteca analisa as sentengas de entrada e disponibiliza para cada palavra o tipo
de relagdo que a mesma exerce bem como informa os termos aos quais a mesma possui
relagdo de dependéncia. A Figura 7 mostra o exemplo de uma arvore sintatica gerada pela

biblioteca Spacy.

Sentenca
Regra 1 (NNP) Regra 2 (VBD)
artigo substantivo verbo
casa caiu

Figura 7 — Exemplo de arvore sintatica gerada pelo SpaCy .

A figura 8 exemplifica o conjunto de informagoes de interesse obtidas apds a execugao
da etapa de pré-processamento sobre uma sentenca, utilizando as etapas anteriormente
descritas na abordagem proposta. O sistema recebe o texto livre de entrada e executa
as etapas de andlise descritas anteriormente na secao, a figura apresenta o conjunto de
informacoes obtidas apds a execucao, onde o texto de entrada é primeiramente dividido
baseado nas sentenca que o compoe, e depois separado & nivel de palavras que compoe
cada sentenca. A parte inferior da figura apresenta o conjunto de informacgoes obtidas para
cada sentenca, onde o primeiro conjunto de rétulos apresenta os termos obtidos apds a
tokenizagao, lematizagdo e normalizagao, o segundo conjunto de rétulos apresenta a classe
gramatical atribuida a cada palavra, e por fim, o tltimo conjunto de rétulos apresenta as

caracteristica de dependéncia sintatica de cada termo.
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"As células vegetais possuem forma fixa e as células animais possuem forma irregular"

Pré-processamento

[0], [célula], [vegetal], [possuir], [forma], [fix0] [célula], [animal], [possuir], [forma], [irregular]
[DET], [NOUN], [ADJ], [VERB], [NOUN], [ADJ] [NOUN], [ADJ], [VERB], [NOUN], [ADJ]
[det], [nsubj], [amod], [root], [obj], [amod] [nsubj], [amod], [root], [obj], [amod]

1° sentenca

2° sentenca

Figura 8 — Execuc¢ao do pré-processamento.

4.2 Reconhecimento de padroes

Em posse das informacoes sintaticas, léxicas e morfologicas dos termos que compoem
as sentencas presentes nos textos processados, o sistema agora precisa extrair as informagoes
factuais expressas tanto na resposta do aluno quanto na resposta de referéncia definida
pelo professor, e posteriormente representar essas informagoes de maneira estruturada,

para que possa entao ser feita a comparagao e posteriormente a atribuicdo de nota.

Na abordagem proposta, a extracao de informacao ¢ feita utilizando uma abordagem
baseada em regras, onde tal se caracteriza pela criacao manual de regras de extragao,
que sao baseada em caracteristicas sintaticas rasas obtidas durante a execucao do POS
tagging e em caracteristicas sintaticas profundas obtidas durante a execucao do parsing,
observadas no corpus trabalhado, onde tais regras geram saidas capazes de representar o

conhecimento existente no trecho analisado e validado pela regra.

Cada regra aplicada sobre as sentencas, durante essa etapa, foi identificada e definida
manualmente, através da observacao de padroes de elementos sintaticos e morfologicos que
se repetiam em diferentes sentengas com uma mesma estrutura de afirmacao légica expressa.
Esses padroes referem-se a ordem na qual as palavras ou elementos sao organizados para
formar elementos maiores, como frases, cldusulas ou declaracoes. As regras construidas
durante esta etapa foram definidas e posteriormente refinadas iterativamente para melhorar

a precisao do processamento de texto.

Tabela 2 — Exemplos de regras de extracao criada para o sistema de EI

Padrao Template de Saida
[NOUN|nsubj:pass|, [VERB|root], [ADP|case], [NPROP|obl:agent] [NPROP, VERB, NOUN]
[NOUN], [VERB:root], [ART:OP], [NOUN|obj] [1°NOUN, VERB, NOUN|

1°NOUN, VERB , 2°NOUN]
[1°NOUN, VERB, 3°NOUN]

[NOUN/|nsubj], [VERB|root], [VERB:xcomp], [ADV|advmov], [cc], [NOUN],[VERB|root], [NOUN] [12;\11\1(())%1\11\] \\//E]i:%% Afil‘*’)\yéRB]

[NOUN or NPROP], [AUX:OP], [VERB]|root|, [NOUN], [CC|conj], [NOUN]
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A tabela 2 apresenta um conjunto de regras que foram criadas para a tarefa de
extracao, cada elemento delimitado por colchetes representa um termo dentro de uma
sentenca, os simbolos escritos em maitsculos representam as classes gramaticais de cada
termo, e os termos escritos em mintsculos representam as caracteristicas de dependéncia
sintatica de cada termo, a presenca desses termos contendo essas seguintes caracteristicas
definidas pelo regra, validam a mesma, e o template de saida mapeia e modela os termos

de forma que consiga representar o conteudo semantico expresso naquele trecho.

As informacoes de dependéncia sintatica, sao utilizadas para identificar e definir
a estrutura argumentativa das sentencas analisadas, a localizagao do sujeito, da raiz
e do predicado, e das clausulas ajudam a identificar a maneira na qual a estruturacao
argumentativa ¢ organizada para construir a sentenca, pois os argumentos a serem extraidos
geralmente correspondem a sintagmas nominais no texto, e as relacoes a serem extraidas

geralmente correspondem a relagoes funcionais gramaticais.

Jé& as caracteristicas gramaticais presentes nos padroes definidos, além de auxiliar
a execucao da tarefa anterior, ajudam a identificar os termos principais da sentenca,
auxiliando na tarefa de identificar os principais termos envolvidos, essas caracteristicas

sdao utilizadas para mapear os termos na tarefa de preenchimento de templates.

Para a tarefa de identificacao e criacao das regras, Inicialmente foi selecionado um
conjunto de respostas aleatorias contendo pelo menos trés respostas de cada uma das 15
questdes presentes na base de dados e entao foi definido um conjunto de regras e padroes
que fossem capazes de extrair todos os predicados légicos dentro das sentencas presentes
nas respostas. Posteriormente, essas regras criadas foram testadas em outro conjunto de
respostas para verificar se as mesmas eram capazes de contemplar todas as respostas. O
passo anterior foi repetido, adicionando um segundo conjunto de regras para que todas
as respostas que nao tivessem tido suas afirmacgoes logicas detectadas pelo interpretador

pudessem ser contempladas.

A figura 9 apresenta um exemplo de deteccao de uma das regra de extragao criadas,
a regra de extracao é destacada na parte superior da figura, e as informacoes acerca do
padrao sintatico e da estrutura de saida é demonstrada, a sentenca testada possui suas
informacgoes gramaticais depois suas informacoes de dependéncia sintatica apresentadas, e
como é possivel verificar, tais caracteristicas correspondem as caracteristicas definida pela
regra, a salda gerada é mostrada na parte inferior da figura, apresenta as argumentagoes

extraidas, contendo os termos identificados.

A estratégia para extragdo adotada na abordagem proposta é baseada em sistemas
de extracao de informacao abertos. Os sistemas de extragao de informacoes abertos, sao
sistemas de EI que visam extrair informagoes estruturadas de texto nao estruturado sem
limitagoes no tipo de relagdo ou no dominio do texto, essas informacoes geralmente sao

expressas em um grande numero de triplas do tipo (Argl, Rel, Arg2) que representam
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REGRA DE EXTRAGCAO

Padrdo | [NOUN], [VERB | root], [DET:OP], [NOUN], [cc], [NOUN]

Saida | (NOUN,VERB,2°NOUN) | (NOUN,VERB,3°NOUN)

Sentenca

[A][CIDADE],[POSSUI],[ALGUNS],[PARQUES],[E],JALGUMAS],[PRAIAS]

Caracteristicas
Gramaticais

Caracteristicas [det], [nsubij], [root], [det], [obj], [cc], [det], [conj]
Sintaticas

[DET], [NOUN], [VERB], [DET], [NOUN], [CONJ], [DET], [NOUN]

Extracéo

Template

(CIDADE, POSSUI, PARQUES)

(CIDADE, POSSUI, PRAIAS)

Figura 9 — Exemplo de detec¢ao de regra e extragdo em uma sentenca.

qualquer relagdo bindria encontrada no texto (GAMALLO; GARCIA; FERNANDEZ-
LANZA, 2012).

4.3 Comparacao e preenchimento de templates

O objetivo geral dos sistemas de extracao de informacao é extrair informacoes sobre
um conjunto pré-especificado de entidades, relacdes ou eventos de textos em linguagem
natural e registrar essas informacoes em representacoes estruturadas denominadas template
(GAIZAUSKAS; WILKS, 1998). O objetivo do sistema desenvolvido neste trabalho é
extrair argumentos e conceitos especificos da resposta do aluno, expressos em afirmacoes

declarativas contendo relagoes binarias.

Portanto, o formato de saida escolhido para representar essas afirmacoes extraidas
das sentencas presentes nos textos processados, foi através de tuplas, que sdo representagoes
simples capazes de expressar o conhecimento extraido daquele trecho. As tuplas definidas

para a extracao durante esta etapa, sao compostas por verbos que representam o argumento
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central de uma clausula extraida, juntamente com seus argumentos(sujeito,objeto ou
predicado) que compoem a estrutura de argumentacao, a figura 10 apresenta o exemplo

de uma sequéncia de tuplas extraidas de uma sentenca.

. . viajam (glébolos vermelhos, corpo
Os glébulos vermelhos viajam pelo nosso corpo para ajam (g ) )

fornecer oxigénio e remover residuos fornecer (glébolos vermelhos, oxigénio)

remover (glébolos vermelhos, residuos)

Figura 10 — Exemplo de tuplas extraidas de uma sentenca.

Comparacdo de Conceitos

Em posse das afirmacoes logicas extraidas e representadas de forma estruturada
obtida apos a execugao da etapa anterior, o sistema agora precisa comparar e correlacionar
as afirmagoes e conceitos apresentados pelo aluno com os conceitos e afirmacoes esperados

pelo professor.

O sistema realiza buscas dentre os conceitos extraidos da resposta apresentada pelo
aluno, e verifica a presenca ou auséncia dos mesmos no conjunto de informagoes extraidas
da resposta definida pelo professor. A presenca de tuplas argumentativas, contendo o termo
central da relagao, e os dois argumentos que compoem a estrutura extraida, é verificada, e
a atribuicao de notas é realizada baseada na contagem da mesma. A lematizacao executada
durante a etapa de pré-processamento, facilita o casamento de termos, que apesar de

estarem escritos em flexoes diferentes, possuem uma mesma raiz em comum.

4.4  Avaliacao dos resultados

A dltima etapa do método proposto para correcao automatica é a de atribuicao de
notas. A atribuicdo de notas é feita baseada na presenca ou auséncia dentro das respostas
dos alunos, dos conceitos ou ideias esperadas e determinadas pelo professor. O sistema
proposto utiliza o mesmo critério e mesma escala para atribuicao de notas utilizado
por Galhardi, Souza e Brancher (2020), onde a atribui¢ao de notas é feita da seguinte

maneira;:
e Zero: quando a resposta esta pelo menos na maior parte errada, fora do escopo ou
sem sentido.
o Um: se a resposta tiver algo correto, mas ainda estiver errado ou incompleto.

« Dois: se a resposta estiver correta, mas tiver algum detalhe errado ou faltando

contetido importante.
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o Trés: se a resposta estiver correta, com os pontos importantes apresentados.

Utilizando a escala anterior, o sistema analisa e atribui as notas levando em conta
o numero de conceitos esperados pelo professor, que foram apresentados pelo aluno em
sua resposta, penalizando o mesmo tanto pela auséncia de conceitos esperados, como pela
presenca de conceitos incorretos ou irrelevantes, portanto para o bom funcionamento do
sistema é necessario que o professor defina cuidadosamente e apresente todos os conceitos

possiveis que podem ser aceitos como respostas aceitaveis para aquela questao.

E importante ressaltar que o critério para correcao adotada nesta abordagem tem
foco no contetido presente nas respostas apresentadas e nao no estilo de escrita, portanto
alguns erros de ortografia sao tolerados pelo sistema de correcao. Com o uso do moédulo
de correcao presente na biblioteca HunsSpell 2, alguns erros de ortografia cometidos pelo
aluno sao tratados, portanto o sistema foca a corre¢do apenas na presenca ou auséncia de

conceitos e fatos esperados.

A figura 11 exemplifica o processo de corregao realizada pelo método proposto.
A figura apresenta um processo de extracao, onde templates sao gerados a partir do
processamento da resposta de referéncia definida pelo professor, e da resposta dada pelo
aluno. Os templates sdo comparados e por fim é atribuida a nota, no exemplo apresentado
a resposta do aluno apresentou alguns conceitos, esperados pelo professor, porém, além de
deixar de abordar certas ideias definidas na resposta do professor, apresentou conceitos
irrelevantes em sua resposta, por fim, seguindo os critérios apresentados no inicio da
secao, o sistema atribui nota 1 para a resposta apresentada, mesma nota atribuida pelos

avaliadores humanos.

2 O Hunspell é um corretor ortografico e analisador morfolégico desenvolvido para idiomas com morfologia

rica, palavras compostas e codificagdo de caracteres complexos
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Resposta de Referéncia

Resposta do Aluno

A célula animal e vegetal apresentam formato A célula animal e a celula vegetal possuem
diferenciado. A célula animal possui formato formatos diferentes e as vegetais possuem
irregular, enquanto a célula vegetal apresenta lisossomos.

uma forma fixa.

Extracdo de informagédo Extracao de informacgao

Template

Template

(animal, apresentar, forma diferente)
(vegetal, apresentar, forma diferente)
(animal, possuir, forma irregular) o
. (vegetal,possuir,lisossomo)

(vegetal, apresentar, forma fixo)

(animal, apresentar, forma diferente)
(vegetal, apresentar, forma diferente)

NOTA : 1

Figura 11 — Processo de correcao realizada pelo sistema.
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5 Avaliacao do Método Proposto

Nesta secao, descreve-se o processo para avaliar o método proposto. A avaliagao é
executada sobre um conjunto de dados reais descrito na préxima secao, e a métrica usada
para avaliar a sua acuracia é descrita na secao 5.2. Os resultados sdo apresentados na

secao H.3.

5.1 Conjunto de Dados

Para a realizacao dos testes e obtencao dos resultados apresentados nesta se¢ao, foi
utilizada uma base de dados publica disponibilizada por por Galhardi, Souza e Brancher

(2020) em seus estudos, e que se encontra disponivel no site Kaggle *.

O conjunto de dados é composto por dados reais extraidos de alunos e professores
brasileiros. A base de questoes do Kaggle contém 7473 respostas coletadas de um teste
aplicado a 659 estudantes brasileiros, onde para cada uma dessas respostas estao atribuidas
notas definidas pela corregao de 14 avaliadores humanos. A aplicacao do teste para a coleta
de respostas foi feita com a supervisao dos professores, onde os alunos foram instruidos a

tentar o seu melhor, mesmo que envolvesse adivinhacao, a fim de coletar todos os tipos de
respostas e notas (GALHARDI; SOUZA; BRANCHER, 2020).

O conjunto de respostas presentes na base de dados é oriundo de um teste elaborado
por 5 professores do ensino fundamental que contém 15 questdes de biologia, onde o assunto
abordado pelas questoes consiste principalmente em tépicos sobre o corpo humano, vistos
principalmente na 8% série do ensino fundamental, alguns exemplos de questdes presentes
na base de dados sao: “Explique o mecanismo de inspirac¢ao e de expira¢ao do ar no corpo

humano” e “Quais sao as diferencas entre as células vegetais e as células animais?”.

A base de dados contém, além de arquivos compostos pelas respostas dadas pelos
alunos com as respectivas notas atribuidas pelos avaliadores, arquivos contendo respostas
de referéncias definidas por professores como solugdo para cada questao presente na base
de dados. A Tabela 3 apresenta um conjunto de dados de entrada presente nos arquivos
disponiveis que exemplificam o conjunto de informacgoes presentes na base de dados, a
tabela possui um conjunto de respostas para a questao: "Qual a diferenca entre veias e

artérias?".

I Kagle é uma plataforma de aprendizagem e competicdo para cientistas de dados.
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Tabela 3 — Exemplo de dados de entrada da base de dados

Id Texto de Resposta Nota
46 A diferenca é que a veia passa sangue e as arterias proteinas. 0
46  As artérias levam o sangue e as veias trazem

46 E que a artéria leva para o resto do corpo e a veia traz para o coragao.

46  Veia leva sangue para o coragdo e é mais fina, artéria leva sangue para o corpo e é mais resistente

W = =

5.2 Métricas de Avaliacao

A métrica escolhida para avaliar a correlacdo entre os dois avaliadores foi o
coeficiente Kappa de Cohen. O Kappa de Cohen é uma estatistica que varia entre -1
e 1, muito utilizada para analisar concordancia entre classificadores, onde quanto mais
proximo de 1, maior a concordancia entre os avaliadores (MCHUGH, 2012). Além de ser
uma das métricas mais comuns e utilizadas para realizar esse tipo de avaliacao, a escolha
do coeficiente de Kappa como métrica se da pelo fato da mesma ser uma medida mais
robusta do que o calculo de concordancia percentual simples, pois o Kappa de Cohen leva

em consideracao a possibilidade da concordancia ocorrer por acaso.

Calculou-se o percentual de concordancia entre as notas atribuidas pelos avaliadores
humanos e o algoritmo proposto. Quanto maior a proximidade entre as notas determinadas
pelo sistema e as notas definidas pelos avaliadores humanos, maior o coeficiente de
correlacdo entre esses dois avaliadores e portanto maior seria a confiabilidade do método
proposto. Contudo, é importante ressaltar a existéncia de casos em que a presenca de
subjetividade na correcao humana, resulta na discordancia de notas entre humano e

sistema, mesmo que o algoritmo tenha corrigido a questao de forma correta.

5.3 Resultados e Discussao

Esta secao apresenta os resultados obtidos e os compara com os achados de outros

trabalhos anteriores usados como referéncia.

A Tabela 4 apresenta o grau de concordancia entre as notas atribuidas pelos
avaliadores humanos e as notas atribuidas pelo algoritmo desenvolvido, para as 15 questoes,

utilizando o coeficiente Kappa de Cohen ponderado com pesos quadraticos.

A abordagem proposta obteve um bom desempenho (Coeficiente Kappa médio
de 0,674) para as 15 questdes testadas durante os experimentos, de acordo com a
classificagdo de nivel de concordéncia definida por Landis e Koch (1977) que atribui
um grau de concordéncia, substancial ou forte, para um coeficiente de Kappa entre 0,61 e
0,8. Analisando as questoes separadamente, pode-se observar que a abordagem proposta
atingiu um nivel de concordancia considerado substancial para 10 das 15 questoes testadas,

em apenas 1 das questoes apresentou um percentual de concordancia considerado quase-
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Tabela 4 — Nivel de concordancia de notas entre o algoritmo desenvolvido e os avaliadores
humanos.

Questao Coeficiente Kappa
0,812
0,627
0,698
0,684
0,785
0,655
0,578
0,597
0,542
0,677
0,803
0,673
0,701
0,587
0,691
Média 0,674

TS 0o ot W

— ==
T W N

perfeito e em outras 4 questoes atingiu um nivel de concordancia considerado moderado.

De acordo com McHugh (2012) valores de kappa abaixo de 0,60 podem indicar
concordancia inadequada entre os avaliadores e pouca confianca deve ser depositada nos
resultados do estudo, e como observado na Tabela 4 pode-se constatar que em 4 das
15 questoes testadas a abordagem proposta nao conseguiu atingir niimeros confidveis de
concordancia com avaliadores humanos. Essas questdes nas quais o método nao conseguiu
obter resultados satisfatérios tratam-se de questoes que requerem do aluno, em média,
respostas expressas em no minimo trés ou mais sentencas, além disso essas questoes
possuem um dominio muito aberto de respostas possiveis e aceitaveis, como por exemplo:
“Por que ¢ necessdrio comer vdrios tipos diferentes de alimentos?”, ao contrario das outras
questoes que requerem do aluno respostas concisas com conceitos especificos que podem

Ser exXpressos €m poucas sentengas.

E importante também ressaltar a presenca de inconsisténcias no conjunto de dados
em relacgao a correcao dos avaliadores humanos, que provavelmente afetaram o desempenho
da abordagem desenvolvida. Como discutido anteriormente, a subjetividade do ser humano
pode ter um grande impacto na avaliacao de questoes nao-objetivas, e tal subjetividade se

mostra presente no conjunto de dados utilizados.

Para quatro questoes dentro do conjunto de dados, foram coletadas correcoes de
mais de 1 avaliador humano, e como foi mostrado por Galhardi, Souza e Brancher (2020)
em seu estudo, a correlagdo encontrada entre os avaliadores humanos para as quatro
questoes variam em um intervalo de 0,52 a 0,57, o que de acordo com Landis e Koch
(1977) é um nivel apenas moderado de concordancia. Tal discordancia encontrada entre os
avaliadores humanos pode explicar em grande parte os resultados nao tao satisfatorios

obtidos pelo algoritmo para essas questoes em que os avaliadores humanos discordam em
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maior grau.

A Tabela 5 apresenta um comparativo entre o novo método baseado em regras e o
método proposto por Galhardi, Souza e Brancher (2020) baseado em Ngrams. A métrica
de desempenho usada para comparar as abordagens foi o bk value, uma medida do grau de
concordancia calculada a partir da média entre o coeficiente Kappa de Cohen utilizando

pesos quadraticos e utilizando pesos lineares.

Tabela 5 — Comparacao entre o método proposto e a abordagem baseada em ngrams

bk value
Questao Método proposto Método de Referéncia
1 0,773 0,612
2 0,616 0,645
3 0,686 0,575
4 0,677 0,775
5 0,773 0,685
6 0,638 0,487
7 0,561 0,364
8 0,592 0,495
9 0,536 0,484
10 0,668 0,820
11 0,798 0,517
12 0,667 0,592
13 0,698 0,362
14 0,579 0,639
15 0,684 0,808
Média 0,663 0,591

Observa-se na Tabela 5 que o novo método tem uma clara vantagem sobre o método
baseado em Ngrams (GALHARDI; SOUZA; BRANCHER, 2020) considerado o estado da
arte (média 0,663 contra 0,591), nota-se também que em 10 das 15 questdes testadas o
novo método obteve um coeficiente de concordancia superior em relacao ao método de
referéncia. Além disso é perceptivel que o nimero de questoes em que o método proposto
obteve concordancia inadequada com avaliadores humanos foi substancialmente menor
que o método de referéncia. No geral, as questdes nas quais o método proposto obteve
pior desempenho sao as mesmas nas quais o método de referéncia obteve coeficientes de

concordancias menos configveis.
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6 Conclusao

Neste trabalho, foi apresentado um novo método computacional para correcao
automatica de questoes discursivas textuais simples. O método usa técnicas de extracao de
informacao baseadas em regras que utilizam padroes sintaticos e gramaticais para extrair
e estruturar o conteudo semantico presente na resposta dada pelo aluno, facilitando a

posterior tarefa de comparacao com a resposta definida pelo professor.

Os resultados apresentados refor¢cam a importancia da analise do contetido seméantico
no processo de correcao, em relacao a analise de outras caracteristicas textuais . E, embora
o desempenho do método, diante de questdes que possuem dominio muito aberto de

respostas, nao foi o ideal, acredita-se que o método pode ser 1util.

Por dltimo, é importante frisar que os resultados apresentados foram obtidos a
partir de testes realizados sob um conjunto de respostas pertencentes a questoes da area
de estudos da biologia, no entanto, espera-se que o desempenho continue constante para
questoes pertencentes a outros campos de estudo. Para isso sera necessario a criacao de
um conjunto mais robustos de regras de extracao que possam contemplar textos mais

subjetivos.

6.1 Trabalhos futuros

Progresso consideravel tem sido feito com relagao a correcao automatica de questoes
discursivas da lingua portuguesa. Entretanto, mais trabalho focado e aprofundado precisam
ser realizados, utilizando tanto as descobertas mais recentes desenvolvidas na éarea de
inteligéncia artificial, quanto utilizando outros métodos para extracao, modelagem e
comparacao de informagoes, como por exemplo a aplicagao de métodos de aprendizado de
maquina para a deteccao de padroes e criagao regras que possam adicionar eficiéncia na

extragao de conteudo semantico.

Propode-se também, o aprimoramento do método apresentado no presente trabalho
em novos estudos, utilizando uma abordagem semi-automatica que utiliza supervisao
humana para aumentar a eficiéncia da corre¢ao. O método apresentado neste trabalho,
realiza o processo de correcao de forma totalmente automatica, porém estima-se que o
auxilio humano em algumas etapas possam aumentar a eficiéncia do processo de correcao,
Portanto a intervencao humana, para por exemplo adicionar termos semanticamente
parecidos aos termos presentes no modelo de resposta gerado, facilitando a correlagao
com argumentos semanticamente parecidos expressos na respostas dos alunos, que porém

nao utilizam termos iguais ou que contenham raizes parecidas, além disso recomenda-
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se a aplicacao da intervencao humana adicionando pesos para os argumentos extraidos
da resposta do professor, definindo quais conceitos sao de mais valia na construgao da

argumentacgao expressos pelos alunos.

Por tltimo, propde-se a criacao e disponibilizagao publica de novas base de dados
que contenham um conjunto de perguntas e respostas escritas em portugués, a existéncia
de tal conjunto de informagdes fomentaria o surgimento de novas pesquisas relacionadas ao
campo de correcao automatica. A lingua portuguesa contém uma relevante variedade de
similaridades, tanto no que tange a composi¢ao léxica, variagao morfologica ou estruturacao
sintatica, portanto o surgimento de pesquisa nessa area, podem revelar descobertas quanto
a métodos mais eficientes para a extracao de contetido semantico baseado nos recursos
linguisticos do idioma, além de possibilitar a aplicacdo de testes que possam validar a

eficacia dos novos métodos propostos.
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ID | Questao
1 Qual a diferenca entre a célula animal e a célula vegetal?
2 Quais sao as partes que compoe a célula e suas fungdes?
3 O corpo humano possui varios tipos de células que se organizam, de acordo com suas especializagoes e
fungoes, formando os tecidos. Quais sdo as caracteristicas do tecido epitelial?
Correr, estudar e dancar sao atividades que necessitam de muita energia e que podemos realizar gragas as
4 nossas células que trabalham sem parar. Como chamamos o conjunto de rea¢oes quimicas que ocorrem ao
nivel das células e como ele acontece?
5 Qual a diferenca entre fenotipo e gendtipo?
6 O que significa transmissao de caracteres hereditarios?
“O que define o sexo na espécie humana sio as caracteristicas sexuais primarias, ou seja, os érgdos sexuais.
7 Tanto os homens quanto as mulheres tém Orgaos sexuais externos e internos. Quais sdo e quais as fungoes
dos 6rgaos sexuais internos do homem?
8 Explique o mecanismo de inspiragdo e de expira¢ao do ar no corpo humano:
Em condi¢es normais e estando acordada uma pessoa pode suspender a respiragdo temporariamente ou
9 acelerar o ritmo respiratério na hora em que desejar fazé-lo. Mas uma pessoa nao consegue mesmo que queira,
provocar a falta total de gas oxigénio no organismo simplesmente parando de respirar. Por qué?
10 Os cromossomos humanos podem ser estudados em células extraidas do sangue. Em qual das células sanguineas
deve ser feito este estudo. Por qué?
11 | Quais sao as diferencas entre veias e artérias?
12 | Qual é a fungao do figado no processo digestivo?
Apesar do avango que a medicina vem apresentando no inicio do século XXI, ainda nos deparamos com grandes
13 | desafios na drea da medicina preventiva. Devemos sempre ficar atentos ao calendério de vacinas e as campanhas
de vacinagao. Quais s@o as fungdes das vacinas no corpo humano?
14 | Por que é necessario comer varios tipos diferentes de alimentos?
15 | O que a hemodidlise faz no corpo humano?
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Apéndice B - Repositério contendo algoritmo

desenvolvido utilizando a abordagem proposta

<github.com/Alerciosilva9/correcao-automatica>


github.com/Alerciosilva9/correcao-automatica
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