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RESUMO

O processo de correcdo manual de redacdes acarreta algumas dificuldades,
dentre as quais aponta-se o tempo dispendido para a correcdo e para a
devolutiva de resposta ao aluno. Para instituicbes como as universidades e o
Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), que se utilizam de redagdo como
avaliacdo para o ingresso no ensino superior, além das escolas de ensino
bésico, tal atividade demanda tempo e custo para a avaliagdo dos textos
produzidos. A fuga ao tema é um dos itens avaliados na redacdo do ENEM e,
quando o estudante comete tal falha, sua redacdo € anulada por nao ter
desenvolvido os conceitos solicitados na proposta do tema estipulado para a
redacdo. Neste contexto, a analise automatica de redacdes com a aplicacao de
Processamento de Linguagem Natural (PLN), Mineracdo de Textos (MT) e
outras técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) tem se revelado promissora no
processo de avaliagdo automatizada da linguagem escrita. Face ao contexto
exposto, 0 objetivo desta pesquisa é comparar diferentes técnicas de IA para
classificacdo de fuga ao tema em textos e identificar aquelas que trouxeram
melhores resultados. Esta € uma pesquisa aplicada e experimental executada
por meio da aplicagédo de algoritmos e mensuracéo dos resultados obtidos. Os
experimentos delinearam em especial a classificacdo de 1320 redacbes de
lingua portuguesa com 119 temas diferentes. Além da PLN e MT, a pesquisa
se utilizou das seguintes técnicas inteligentes de classificacdo: Redes Neurais
Convolucionais (RNC), Multilayer Perceptron (MPL), Arvores de Decisio,
Florestas Aleatorias, Gradiente Boosting, Ada Boost, Stochastic Gradiente
Descent, Support Vector Machines e outras técnicas para identificar padrdes na
base de dados por meio de algoritmos ndo supervisionados como a
clusterizagdo. Os experimentos trouxeram os melhores resultados para o
classificador RNC, que obteve acuracia de até 89%, com taxa de Falso Positivo
(FP) de 5,7% e Verdadeiro Positivo (VP) de 49%. Outros classificadores com
resultados satisfatorios foram MLP e Gradiente Boosting, com acuracia de 90%
e 74%, VP de 33% e 51% e média de FP de 4% e 20%, respectivamente.
Espera-se que a solucdo desenvolvida nesta pesquisa contribua para impactar
positivamente o trabalho de professores e instituicdes de ensino, por meio da
reducdo de tempo e custos associados ao processo de avaliacdo de redacdes.

Palavras-chave: Redacgfes. Avaliacdo automatica. Fuga ao tema. Inteligéncia
artificial.



ABSTRACT

The process of manual correction of essays brings some difficulties, among
which is the time spent for the correction and for returning the answer to the
student. For institutions such as universities and the Exame Nacional do Ensino
Médio (ENEM), which use essays as an evaluation for admission to higher
education, as well as elementary schools, this activity demands time and cost to
evaluate the texts produced. Changing the subject is one of the items evaluated
on ENEM, when a student commits such mistake, his or her text is annulled
because the concepts were not developed as requested in the stipulated theme
for the essay. In this context, the automatic analysis of essays with the
application of Natural Language Processing (NLP), Text Mining (TM) and other
Artificial Intelligence (Al) techniques has shown promise in the process of
automated assessment of written language. Given the referred context, the aim
of this research is to compare different Al techniques for classification of topic
avoidance in texts and identify those that brought better results. This is an
applied and experimental research executed by applying algorithms and
measuring the results obtained. The experiments outlined in particular the
classification of 1320 Portuguese language essays with 119 different themes.
Besides PLN and MT, the research used the following intelligent classification
techniques: Convolutional Neural Networks (CNN), Multilayer Perceptron
(MPL), Decision Trees, Random Forests, Gradient Boosting, Ada Boost,
Stochastic Gradient Descent, Support Vector Machines, and other techniques
to identify patterns in the database through unsupervised algorithms such as
clustering. The experiments brought the best results for the RNC classifier,
which obtained accuracy up to 89%, with False Positive (FP) rate of 5.7% and
True Positive (VP) rate of 49%. Other classifiers with satisfactory results were
MLP and Gradient Boosting, with accuracy of 90% and 74%, PV of 33% and
51%, and average FP of 4% and 20%, respectively. It is hoped that the solution
developed in this research will contribute to impact the work of teachers and
educational institutions by reducing the time and costs associated with the
essay evaluation process.

Key words: Essays. Automatic evaluation. Escape from the topic. Artificial
intelligence.
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1 INTRODUCAO

A escrita é uma pratica de grande importancia, seja no mundo
académico, corporativo ou até mesmo na vivéncia social. Além disso, € parte
imprescindivel no desenvolvimento da cognicdo humana. A escrita ndo esta
inserida apenas nas atividades sociais, além de inserida num contexto
profissional ela faz parte do processo de crescimento pessoal e de ensino-

aprendizagem do individuo (Gomes, 2020, p.123).

O processo de ensino-aprendizagem vem se adaptando as novas
tecnologias de comunicacdo atualmente disponiveis. Costa (2019, pg.19)
afirma que mesmo quem se nega a usar a tecnologia acaba sendo envolvido
por ela, entdo, ou se adapta ou sucumbe em alguma esfera. Assim, o papel da
escola como um segmento formador e transformador pode incrementar seus
processos ao incluir os meios tecnolégicos disponiveis para facilitar o processo
de aquisicdo de conhecimento e melhoria da escrita do individuo.

A habilidade de se comunicar por meio da escrita continua sendo
primordial, a diferenca € que com a tecnologia ela se expande muito rapido
para diferentes lugares do mundo. Assim, escrever ainda € uma habilidade
indispensavel a qualquer profissional de sucesso. A mudanca € que no
contexto atual os conteddos produzidos precisam ser objetivos e contundentes,
e as mensagens eletrbnicas possuem contetdos valiosos. Para o estudante
que almeja a entrada no ensino superior uma boa escrita da redacdo pode

facilitar esse processo. (SQUARISI; SALVADOR, 2020).

Para que uma redacao faca sentido e atinja o seu objetivo é preciso
aplicar praticas que garantam o encadeamento de ideias de forma logica e
compreensivel. Para tanto, os profissionais de lingua portuguesa assumem
uma grande responsabilidade ao manter e controlar a aprendizagem do
individuo no quesito expressao escrita por meio de diferentes géneros textuais
(Hentz et al.,, 2020, pg.111). Porém, este processo demanda esfor¢co e
planejamento para o professor desenvolver no aluno as habilidades pertinentes
ao desenvolvimento de um texto de qualidade elevada. Assim, a devolutiva das
avaliagbes de inumeros textos que ocorrem simultaneamente com diferentes

turmas é uma tarefa morosa e cansativa aos docentes. Somando-se a este
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fato, o Brasil tem um dos maiores indices de quantidade de alunos por turma

no nivel secundario em todo o mundo.

Pesquisa realizada pelo World Education Indicators (WEI), pela Unesco
e pela Organizacdo para Cooperagao e Desenvolvimento Econémico (OCDE)
em 2002, mostra que o Brasil tem uma média de 35,6 estudantes por classe. O
pais apresenta um indice bastante superior aos demais paises da Ameérica
Latina. Na Argentina, por exemplo, a relacdo € de 11,2; no Peru, de 18,5 e no
Uruguai, de 14,9 alunos por turma. Dentre todos os paises que participaram da
pesquisa WEI, Portugal tem o menor indice: nove estudantes por sala de aula.
Em seguida, vém Luxemburgo, com 9,2; e Bélgica, com 9,7. Este estudo foi

realizado em 42 nacdes ricas ou em desenvolvimento (INEP, 2004, s.p.).

Em complemento ao contexto indicado, dados do ultimo censo escolar
de 2018 apontaram que o Brasil teve uma melhoria no referido indice,
apresentando média de 30,4 alunos por turma. Porém, tal resultado ainda é
muito superior aos demais paises participantes do estudo anteriormente
indicado. Ademais, o pais mantém uma média entre 400 e 500 alunos por
professor. Isto acontece devido a nimero de turmas que o professor leciona,
assim ele consegue complementar seu salario, desta forma, aumenta sua
carga de trabalho com mais horas semanais. (LOURENCETTI, 2014, pg. 15).

Uma entrevista realizada pela instituicdo Universia em 2015 com o
professor Adrian Chan, do Centro de Treinamento e Capacitagédo para o Enem,
destacou que o professor pode demorar de 40 segundos a 10 minutos para
corrigir uma redacdo, uma vez que o tempo varia de acordo com a qualidade
da escrita apresentada no texto (UNIVERSIA, 2015, s.p.)

Para exemplificar os dados apresentados anteriormente, se um
professor de lingua portuguesa solicitar uma redacdo para cada um de seus
500 alunos, ele pode demorar de 16 a 41 horas consecutivas para corrigir 0s
textos apresentados pelos alunos. Tal estimativa leva em consideracédo que o
profissional gaste respectivamente entre 2 e 5 minutos ao avaliar cada
redacdo. Contudo, sabe-se que nao existe apenas esta forma avaliativa, o
professor demanda ainda muito tempo para correcao de outras atividades, tais
como interpretacdo de texto, questionarios, atividades em grupo etc. Somando-

se a isto, as instituicdes de ensino tém exigido a intensificacdo da aplicacdo de
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redacdes em sala de aula, devido sua importancia para o processo seletivo de

entrada em cursos de nivel superior.

O vestibular é o processo seletivo para ingresso no ensino superior. Em
geral, a avaliacdo pode ser elaborada pela propria instituicdo, seja privada ou
publica, ou ainda por uma instituicdo independente. Em 2020, sé no estado de
Sdo Paulo, 26 universidades particulares fizeram o processo seletivo
(vestibular) totalmente online, estabelecendo como principal instrumento de
avaliacdo a redacédo (MORALES, 2020, s.p.).

Ainda assim, o ENEM (Exame Nacional do Ensino Médio), criado em
1998, é uma das principais formas de ingresso ao ensino superior no Brasil. S6
em 2019 o ENEM foi responsavel por 32% das selecbes em processos
seletivos de entrada em cursos superiores, de acordo com o Censo da
Educacdo Superior do Ministério da Educacdo (MEC). Este exame mensura o
desempenho dos alunos apo6s o término do ensino médio. No Brasil as vagas
sdo distribuidas em 129 universidades publicas e mais de mil instituicdes
particulares. Além disso, fora do pais o ENEM é utilizado como forma de
ingresso em 42 universidades em Portugal (AGENCIA BRASIL, 2019, s.p.).

Dados do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
Anisio Teixeira - INEP (2020, s.p.) informam que em 2020 houve 6.121.363
inscricdes. Tal quantidade mostra um crescimento em relagdo aos anos
anteriores, visto que foram 5.095.308 inscricdes em 2019 e 5.513.712
inscricbes em 2018. A quantidade de inscricbes no ENEM mostra a
consolidacdo da importancia desta ferramenta de selecdo para ingresso no

ensino superior.

A avaliacdo do ENEM é composta por 180 questdes de multipla escolha
e conta com a redagdo como unico item discursivo da prova. A redacdo é
avaliada de acordo com cinco competéncias que devem ter sido desenvolvidas

durante os anos de escolaridade do aluno, quais sejam:

1. Demonstrar dominio da modalidade escrita formal da lingua

portuguesa;
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2. Compreender a proposta de redacdo e aplicar conceitos das
varias areas de conhecimento para desenvolver o tema, dentro dos limites

estruturais do texto dissertativo-argumentativo em prosa;

3. Selecionar, relacionar, organizar e interpretar informacoes, fatos,

opinides e argumentos em defesa de um ponto de vista;

4, Demonstrar conhecimento dos mecanismos linguisticos

necessarios para a construcdo da argumentacao;

5. Elaborar proposta de intervencdo para o problema abordado,
respeitando os direitos humanos (BRASIL, 2019, pg. 49).

Cada competéncia avaliada contabiliza até 200 pontos ao candidato
autor da redacdo, de modo que se ele atingir o dominio das cinco
competéncias podera pontuar no maximo 1000 pontos como nota atribuida a
redacdo. Contudo, o cenario de desempenho dos estudantes neste tipo de
exame nao vem obtendo resultados satisfatorios. Segundo o INEP (2020), de
todos os inscritos no ano de 2020, 65% ja concluiram o ensino médio em anos
anteriores, sendo que a maioria esta fazendo a prova pela segunda ou terceira
vez, 0 que demonstra grande despreparo desses candidatos para participar

deste processo avaliativo na forma de elaboracéo de redacao.

Campos (2020) divulga que s6 em 2019, 143 mil estudantes tiraram nota
zero na redacdo do ENEM e somente 53 pessoas alcancaram nota maxima em
sua producéo textual. Segundo o INEP (2019), os maiores motivos que levaram
ao zero foram: redacdo em branco com 39,8%; fuga ao tema com 28,4%; copia
do texto motivador com 16,2%, dentre outros motivos. Assim, uma vez que o
candidato elabore a redacéo, verifica-se que o maior motivo de atribuicdo de
nota minima esta relacionado a fuga ao tema proposto. Em complemento,
estudo realizado por Diana (2021, s.p.), professora e especialista em gestédo de
conteudos on-line, destaca os dezesseis erros mais graves que podem ser
cometidos por estudantes em uma redacdo. Dentre estes, fugir ao tema € o
primeiro de sua lista, pois leva o aluno a uma nota muito baixa ou mesmo o

cancelamento da prova do ENEM.

A fuga do tema esta relacionada a competéncia 2 estabelecida pelo
ENEM e ocorre quando o candidato escreve um texto que néo traz nenhuma
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referéncia a frase tematica indicada na proposicdo estabelecida para a
redacdo. Para evitar que este tipo de desvio ocorra, o candidato precisa ter
uma boa interpretacdo da proposta estabelecida na prova, para que a redacao

nao seja anulada pelo avaliador. Assim, se o candidato fugiu a proposta
estabelecida, o avaliador ndo precisa seguir a correcao da redacgéo elaborada.

Neste contexto, esta dissertacdo visa tratar exclusivamente os desvios
de escrita que tangenciam a competéncia 2 estabelecida pelo ENEM. O
conjunto de circunstancias relatado anteriormente ressalta a importancia de
estudar uma forma de auxilio aos professores para agilizacdo do processo de
avaliacao de textos discursivos. Para tanto, uma alternativa € dar apoio para a
criacdo de um sistema de correcdo inteligente de redacdes. A ideia de tal
solugcdo nao € substituir totalmente o trabalho do professor na avaliacdo do
texto, mas tonar mais agil o processo avaliativo ao fornecer indicacbes e
apontamentos de possiveis falhas na escrita do aluno, relativamente a fuga ao

tema proposto.

Caso seja possivel uma solucédo inteligente conseguir apontar possivel
fuga ao tema, o professor ndo precisard dar seguimento a correcao da
redacado. Até porque, conforme afirmou o professor Adriano Chan, responséavel
pelo portal de ensino de redacdes chamado “Laboratério de Redacgdes”,
quando o texto € confuso, o avaliador pode demorar até 10 minutos para
corrigir apenas uma Unica redacao. O fato € que o professor acaba lendo o
texto mais de uma vez para garantir que realmente fugiu a tematica, ja que este

fato anula a redacédo (UNIVERSIA, 2015, s.p.).

Sendo assim, esta pesquisa de dissertacao procura oferecer auxilio aos
profissionais de lingua portuguesa para avaliarem textos educacionais. Para
tanto, esta pesquisa se utilizard de Inteligéncia Artificial (IA), um campo das
Ciéncia da Computagcdo que envolve uma combinacdo de algoritmos
projetados para criar maquinas que simulem a capacidade humana de
raciocinar, tomar decisdes e resolver problemas (CAPGEMINI, 2017; SANTOS,
2015; KAUFMAN, 2018)

Segundo Tavares (2020), “os textos séo fontes de dados relevantes e a
utilizacao de tecnologias de IA pode auxiliar a estudar formas para capacitar o

computador a entender, analisar, manipular e, potencialmente, criar a
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linguagem humana por meio de textos”. Sendo assim, este estudo se utilizara
de algumas subareas da IA, tais como o Processamento de Linguagem Natural
(PLN), Mineracdo de Textos (MT), e as seguintes técnicas para classificacao:
Redes Neurais Convolucionais (RNC), MLP (MultiLayer Perceptron), arvores de
decisdo; Florestas Aleatérias, Gradiente Boost, Ada Boost, Stochastic
Gradiente Descent (SGD) e Support Vetor Machines (SVM’s).

O PLN é uma subarea da Inteligéncia Atrtificial que tem como objetivo a
compreensao automatica de linguagens humanas, de maneira que possam ser
manipuladas por computadores. Em geral, essas técnicas estdo voltadas aos
seguintes aspectos prioritarios: fonologia, morfologia, sintaxe, semantica e
pragmatica (GRANATYR, 2016).

Ja a MT busca produzir percepc¢des significativas a partir de dados de
textos em linguagem natural para realizar um tipo especial de analise

linguistica que essencialmente ajuda uma maquina a ‘ler um texto

(SUBRAMANIAN, 2019).

A classificacdo automética de textos € a tarefa de associar textos em
linguagem natural a rétulos pré-definidos e engloba diferentes conceitos para
de extracdo de informacao, estes classificadores sédo construidos por técnicas
de aprendizagem de maquina (AM) hoje em dia alcancam expressivos niveis
de efetividade (KUSHMERICK e THOMAS, 2003). Nesta pesquisa os rotulos
pré-definidos para classificacdo das reda¢cfes sdo determinados como ‘fuga’ ou

‘ndo fuga’ ao tema.

Em virtude do tema tratado toda contribuicho € bem-vinda,
principalmente as apoiadas em IA, o que abre espaco para a aplicacéo de PLN,
MT e técnicas inteligentes para classificacdo de fuga ao tema em redacoes.
Sendo assim, neste trabalho sera realizado um estudo comparativo de
diferentes técnicas o que possibilita compreender aquelas que alcancam

melhores resultados.

1.1 Probleméatica e Relevancia

Com o advento da tecnologia, os sistemas de computacao tém auxiliado

os professores na avaliagao de provas e atividades pertinentes ao processo de
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ensino-aprendizagem, sobretudo voltado as questdes de multipla escolha, nas
quais so existe a possiblidade de uma resposta ser verdadeira. Assim, existem
atualmente diferentes plataformas que avaliam e ja pontuam o desempenho do
aluno em alguma atividade de forma automatica. Todavia, questdes
dissertativas, em especial textos e redacdes, acabam por demandar a correcéo
manual de um profissional humano, atividade que consome tempo e esfor¢o

consideraveis.

O processo de corregdo manual de redacbes acarreta algumas
dificuldades, dentre as quais aponta-se o tempo dispendido para a correcéo e
para a devolutiva de resposta ao aluno. Atender pontualmente as dificuldades
particulares de cada discente € uma necessidade intrinseca a atividade do
professor, porém, ndo facil de ser cumprida a contento. O que se espera é que
por meio do acompanhamento do professor de orientagdo de leitura, escrita,
correcbes e feedbacks frequentes, os alunos possam progredir no quesito

argumentacao e escrita.

Contudo, o cenario atual mostra que os professores passam por
dificuldades ao avaliar individualmente diferentes alunos. Estudo realizado por
Riolfi e Igreja (2010) aponta que os professores dedicam apenas 6% do seu
tempo em sala de aula para o ensino da dissertacdo. Nesta mesma pesquisa
foi identificado ainda que em alguns casos, ap0s a correcao dos textos dos
alunos, o professor comentava oralmente as redacdes, ignorando outros
problemas textuais em suas exposi¢des a toda a turma. (Riolfi; Igreja, 2010, pg.
321)

Os mesmos autores realizaram a analise do processo seletivo da
Universidade de S&o Paulo — Fundacdo Universitaria para o Vestibular
(FUVEST) em 2008. Foram 11.242 candidatos e, destes, aqueles que estavam
entre 0os aprovados estudaram exclusivamente em colégios particulares, o que
correspondia a 70,9%, sendo que os alunos oriundos da escola publica néo

ultrapassaram 20,3% (Riolfi e Igreja, 2010, pg. 315).

Outro autor executou uma analise de um conjunto de textos que
deveriam seguir 0os géneros discursivo/textual, baseado nas competéncias do

ENEM, ele identificou que apenas 13% dos alunos escrevem com estrutura
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pertinente e com as caracteristicas de género adequadas. (Striquer, 2018, pg.
73.)

Em pesquisa conduzida por Pinho et al. (2020), verificou-se que o maior
problema em oferecer feedback de redagbes ao aluno no ano de 2020 se
deveu a diversidade de plataformas diferentes pelas quais os professores
receberam os textos, tais como aplicativos de mensagens, e-mail e outras
plataformas digitais de ensino especificas. Outro contratempo verificado foi a
maneira como os professores recebem as redagfes, sendo a maior incidéncia
de textos enviados na forma de fotos do caderno (70,4%). Os docentes
informam que a leitura é de dificil entendimento, por conta da letra do aluno ou

da ma qualidade da imagem encaminhada.

Na mesma pesquisa, 0s autores confirmaram que mais de 60% dos
professores usam menos de 25% de seu tempo para o ensino e devolutivas de
dissertacbes. Os motivos alegados pelos docentes sdo diversos, tais como
excesso de turmas e alunos, além da caréncia em fornecer um feedback

detalhado e criterioso de forma individualizada.

Além das dificuldades pontuais de professores em sala de aula, também
existem problemas relativos as avaliagfes (dissertativas, argumentativas ou
narrativas) que acontecem em larga escala, como é o caso do exame do
ENEM. O processo de avaliacdo das redacdes no ENEM se da em larga
escala, sendo executado de forma manual por um grande contingente de
avaliadores. Como consequéncia, este processo manual apresenta problemas

relativos ao tempo, custo, confiabilidade e subjetividade do avaliador.

O INEP (Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira) divulgou como € executada a avaliacdo das redacdes: os textos sdo
corrigidos por mais de 5 mil avaliadores, corrigindo 150 textos a cada 3 dias, a
cada 50 redacdes, o avaliador recebe duas delas ja avaliadas por outro

especialista (INEP, 2020, s.p.).

7

Assim, cada redacdo é corrigida por dois professores e eles
desconhecem a nota atribuida pelo outro, além de ndo saberem quem é o
candidato avaliado, todo esse cuidado é tomado para prestar maior

confiabilidade ao processo manual executado por pares de avaliadores (INEP,
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2020, s.p.). Entretanto, esse processo manual acarreta elevado tempo para
divulgacao dos resultados aos candidatos, além de custos altos para manter tal

metodologia.

Analisando os relatos dos docentes e sabendo que o INEP ainda faz as
correcBes de redacdes de forma manual, percebe-se que ndo ha ferramentas
distribuidas em larga escala nos setores privado ou publico que realizem a
avaliacdo automatica de redacfes. Contudo, esta dissertacdo buscara
demonstrar que o crescimento nesta area de estudo, o que podera possibilitar
num futuro préximo a disponibilizacdo de tecnologia que auxilie os professores

neste processo.

Assim, a relevancia desse estudo vai ao encontro dos problemas citados
anteriormente. O uso de ferramentas digitais e inteligentes pode trazer
melhorias significativas ao processo de correcdo de textos dissertativos.
Entende-se que a implantacédo de solucbes baseadas em Inteligéncia Atrtificial,
dentre as quais destacam-se como alternativas o0 Processamento de
Linguagem Natural (PLN), a Mineragdo de Textos (MT) e diferentes técnicas de
classificagdo, tais como: Redes Neurais Convolucionais (RNC); MLP
(MultiLayer Perceptron), arvores de decisdo; Florestas Aleatodrias, Gradiente
Boost, Ada Boost, Stochastic Gradiente Descent (SGD) e Support Vetor
Machines (SVM'’s). Espera-se que tais solucdes e técnicas possam auxiliar o
professor na tarefa de identificar a evolugcéo na escrita dos alunos, bem como

na identificacdo de erros em suas redacoes.

by

Assim, a presente pesquisa procura responder a seguinte questao-
problema: Quais técnicas de IA sé&o as melhores para identificacédo de fuga

ao tema em redagdes?

1.2 Objetivos

Uma vez estabelecido o questionamento norteador da pesquisa, O

seguinte objetivo geral foi tracado:

Comparar diferentes técnicas de IA para classificacdo de fuga ao tema

em textos e identificar aquelas que trouxeram melhores resultados
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Em complemento, o0s seguintes objetivos especificos foram

estabelecidos:

1. Identificar na literatura as técnicas de Inteligéncia Artificial mais

utilizadas para a analise e classificagdo de textos;

2. Realizar a analise preliminar da base de dados aplicando PLN e MT a
fim de conhecer o corpus utilizado, diagnosticar padrdes, identificar os
primeiros desvios de escrita e preparar a base de dados para a classificacao

das redacoes;

3. Selecionar e aplicar as técnicas inteligentes mais pertinentes a

partir da utilizacdo de uma base de dados com 1320 redacdes;

4, Avaliar os resultados dos experimentos que trazem os modelos
mais adequados na identificacdo de fuga ao tema e, entdo, indicar as melhores
solucdes para prestacao de feedback mais rapido e efetivo ao professor.

1.3  Justificativa

Como o processo de correcdo manual costuma trazer problemas
relativos ao grande tempo necessario a sua execucao, esta pesquisa pretende
viabilizar melhores solucdes que faciltam o trabalho dos professores e
instituicbes na identificacdo prévia de desvios cometidos pelos educandos. Tal
solucéao facilitaria o processo de ensino-aprendizagem, bem como a gestao dos
conhecimentos envolvidos, sem contar o ganho no tempo despendido para
fornecer feedback individual ao aluno. Trevisani (2019), argumenta que o
feedback individualizado ao aluno é de extrema importancia, pois o orienta e
visa a ajuda-lo a aprimorar suas técnicas de redacdo e aumentar sua

competéncia na escrita dissertativa de textos.

Com a utilizacdo de inteligéncia artificial, aplicada a uma plataforma
digital, seja em sala de aula ou a distancia, se faz possivel aumentar a
solicitacdo de leituras que podem gerar resenhas ou redacdes, com a
possibilidade de a solucéo inteligente a ser elaborada fornecer imediatamente
um feedback individualizado a respeito das possiveis falhas na escrita do
estudante. Sendo assim, a maior pratica na producao textual poder& possibilitar

aos alunos maiores oportunidades de performance mais elevada na avaliacdo
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da redacdo do ENEM, contribuindo ainda para a diminuicdo da desigualdade

nesse processo dentre diferentes perfis de alunos.

De acordo com Barros (2020), “ao longo da vida escolar o estudante
deve exercitar sua escrita, pois a cada ano ira se tornando mais clara e
desenvolta, em face da propria maturidade que apresenta”. Partindo desta
premissa, € possivel entender que uma solucdo de avaliacdo inteligente e
automatizada podera proporcionar que o discente exercite mais sua escrita,
fazendo-o se sentir mais preparado para encarar os desafios que enfrentara
apos o ensino médio em sua vida académica na universidade. Por
consequéncia, também ajudara ao aluno em seu desenvolvimento para

atuacdao futura na profissao escolhida.

Os resultados desta pesquisa poderdo contribuir para acelerar o
processo de correcdo com a automatizacédo da deteccao de alguns desvios de
escrita, tal como a fuga ao tema proposto numa redacéo. A partir da deteccdo
de inconsisténcias no texto o avaliador ndo devera prosseguir com a correcao,
pois a prova devera ser zerada obtendo-se, desta forma, um ganho no tempo
despendido para a avaliacéo.

Numa perspectiva gerencial pode-se proporcionar a diminuicdo de
custos com a contratacdo de professores, além de acelerar a devolutiva dos
resultados aos candidatos do ENEM. A titulo de dimensionamento dos custos
incorridos, em 2016 o INEP pagava em torno de R$ 15,00 por texto corrigido.
Esses custos englobam todos os valores referentes a estrutura necesséaria a
correcdo das redacdes, tanto o aparato fisico, profissionais envolvidos na
logistica e em atividades administrativas, quanto de capacitacdo dos corretores
gue atuam nessa atividade. Contudo para o pOrofissional avaliador da redacéo
em si, o valor recebido € menor, girando em torno de R$ 3,00 a R$ 3,50 por
redacdo (PORTAL G1, 2016, s.p.).

Um fato relevante para o desenvolvimento de uma solugao inteligente
para correcdo de redacdes € que o MEC anunciou em 2019 que o ENEM
devera ser aplicado em formato totalmente digital até o ano de 2026. Esta
mudanca viabilizara e favorecerd o processo de correcdo automatizada com
aplicacdo de solucgéo inteligente, o que possibilitara a implementagdo comercial

da solucéo a ser desenvolvida nesta dissertacao.
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Embora haja algumas iniciativas para o desenvolvimento de plataformas
que fazem correcfes automatizadas, tais ferramentas ainda nao avaliam todas
as competéncias do ENEM ou ainda ndo séo sendo distribuidas e aplicadas em
larga escala. Um exemplo é a ferramenta CIRA, desenvolvida em 2020 numa
pesquisa realizada pela USP Sao Carlos (USP, 2021). Tal ferramenta realiza a
correcdo de redacdes, no entanto, em testes realizados por esta pesquisadora
a mencionada solucéo excluiu redacdes com notas zeradas, uma vez que sua
inteligéncia de corre¢cdo automatizada tem como foco apenas aspectos ligados
a correcao ortogréfica ou problemas de pontuacao.

Outras pesquisas demonstram a intencdo de alguns estados brasileiros
implantarem sistemas dessa natureza, como é o caso do governo do Parana
(SEED, 2020, s.p.) e do governo de Goias (Portal do Governo de Goiés, 2020,
s.p.). Ainda assim, as plataformas citadas ndo estdo sendo distribuidas em
larga escala, sendo que os projetos estdo em fase de experimentacao e testes

preliminares.

Ao realizar um estudo sobre as plataformas que j& realizam correcdes
automatizadas de textos dissertativos destacaram-se também projetos de
outros paises. Em trabalho realizado pela EdX, empresa sem fins lucrativos
fundada pela Universidade Harvard e pelo MIT (Massachusetts Institute of
Technology), destacou-se a criacdo de um programa que ndo s corrige as
provas escritas, como também da a nota quase automaticamente aos alunos
(MARKOFF, 2013, s.p.). Outra plataforma com a mesma finalidade é “Write &
Improve”, ferramenta gratuita para alunos de inglés que marca a escrita em
segundos. Este servico é fornecido em associacdo com o Cambridge English
da Universidade de Cambridge (CAMBRIDGE ENGLISH, 2020, s.p.).

A efetividade de ferramentas de correcdo automatizada de textos tem
experimentado evolucdo e ampliado seus beneficios. Anant Agarwal,
presidente da EdX, destaca que o software de notas instantaneas é uma
ferramenta pedagogica util, que permite que os estudantes facam testes e
escrevam redacdes varias vezes para melhorar a qualidade de suas respostas.
Segundo Agarwal, “os alunos nos dizem que estdo aprendendo muito mais
com o feedback instantaneo” (MARKOFF, 2013, sp.).
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Outro ponto importante a destacar é o fato de os professores de lingua
portuguesa estarem dispostos a aderir a novas tecnologias para correcao de
redacdes. Em pesquisa realizada por Pinho et al. (2020) junto a 30 professores,
90% se mostraram abertos ao uso de novas tecnologias voltadas a correcéo
inteligente automatizada de redacbes, sendo que apenas 10% dos
entrevistados manifestaram preferéncia por realizar a correcdo manual de
redacdes. Neste mesmo estudo foi questionado aos professores sobre sua
opinido a respeito da aplicacdo futura de uma plataforma que realize a correcao
automatica de redacdes. No questionamento feito os professores podiam
marcar mais de uma opcdo de resposta. Os resultados mais relevantes
indicaram que 70% dos professores informaram que iriam ganhar mais tempo e
assim poderiam aumentar a quantidade de aplicagcbes de redacdes; 73%
acreditam que a tecnologia ajudara muito, pois o processo de correcdo de
redacdes é arduo; e outros 10% n&o confiariam num sistema fazendo a
correcdo automatica das redacdes. Nado obstante, mesmo ndo tendo a
preferéncia destes ultimos professores, obteve-se como sugestdo que uma
solucéo inteligente automatizada poderia fornecer uma primeira correcao, que

devera ser considerada na elaboracdo da avaliacdo definitiva do profissional.

A partir dos levantamentos preliminares efetuados junto a plataforma
tedrica disponivel, bem como junto aos profissionais envolvidos, entende-se a
importancia da realizacdo de pesquisas que apliquem técnicas inteligentes na
educacéao, sobretudo no Brasil. Isto porque, segundo a Agéncia Brasil (2020), o
pais esta atrasado na corrida por Inteligéncia Atrtificial e sua maior demanda é
no setor negécios, deixando a educacdo com uma fatia minima na aplicacdo de

tecnologias inteligentes.

1.4 Delimitacdo do Tema

Este estudo enfoca a avaliagdo automatizada de redagbes com
aplicacao de solucao inteligéncia artificial para tanto. No escopo em questéo
sera tratada exclusivamente a competéncia 2 do ENEM, que busca
compreender a proposta de redacdo e aplicar conceitos das varias areas de
conhecimento para desenvolvimento do tema, considerados os limites

estruturais do texto dissertativo-argumentativo em prosa. As demais quatro
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competéncias do ENEM nédo serdo consideradas de forma direta nesta

pesquisa.

Para a conducdo dos experimentos para a elaboracdo de solucéo
automatizada com aplicacdo de inteligéncia artificial serdo considerados o
Processamento de Linguagem Natural (PLN) e a Mineracdo de Textos (MT)
com aplicacdo de Redes Neurais Convolucionais (RNC), MLP (MultiLayer
Perceptron) e outras técnicas de classificacdo de Aprendizado de Maquina
(AM).

A escolha destas técnicas ocorreu ap6s o0 processo da Revisdo
Sistematica da Literatura (RSL) executado para a elaboracdo da presente
dissertacdo. Salienta-se ainda que a presente pesquisa ndo levara em
considerac@o outros ramos da IA, tais como: roboética, visdo computacional e

speech analytics (inteligéncia artificial associada a voz).
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sera apresentada inicialmente a revisdo sistemética da
literatura com suporte a técnicas bibliométricas, em seguida € exposto o atual
contexto da producéo textual no Brasil e, por fim, as técnicas de Inteligéncia

Artificial utilizadas nesta pesquisa.

2.1 Reviséo sistematica da literatura com suporte de técnicas
bibliométricas

Neste item sdo apresentados os resultados relativos a pesquisa
bibliométrica sobre as principais técnicas que estdo sendo empregadas para
analise de textos utilizando Processamento de Linguagem Natural (PLN),
Mineracdo de Textos (MT) e Aprendizagem de Maquina (AM). Assim, este
passo da pesquisa explicita a contribuicdo do conhecimento cientifico derivado
da é&rea tematica nesta dissertacdo, buscando ainda promover o
aprofundamento ao contexto para o entendimento das técnicas que estédo

sendo aplicadas atualmente.

2.1.1 Revisao Bibliométrica

SOARES et al. (2016) afirmam que a bibliometria possibilita a
observacéo de toda producao cientifica registrada em repositérios de dados.
Esta pesquisa bibliométrica foi realizada utilizando dados do repositério do
Google académico, Web of Science (Wo0S) e Scopus com o0 objetivo de
compreender a producao cientifica em nivel global, além de realizar a analise

dos documentos produzidos especificamente no Brasil.

Para tanto, foi realizada busca nas bases de dados mencionadas
procurando evidenciar literatura cientifica que sustente esta pesquisa de
dissertacdo por meio da execucdo de Revisdo Sistematica da Literatura (RSL)
para avaliar e interpretar os documentos disponiveis. A RSL foi baseada nas
diretrizes propostas por Kitcheham e Charters (2007), que indicam trés fases
principais para a sua execucgdo: planejamento, conducdo e elaboragcédo de
relatorios. A analise realizada foi de carater quantitativo por meio das redes

bibliométricas geradas a partir dos trabalhos encontrados.
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2.1.2 Planejamento

Na fase do planejamento foram definidos os objetivos desta pesquisa
bibliométrica, sendo: identificar os principais documentos e sua evolu¢cdo no
decorrer dos ultimos dez anos em relacdo aos termos utilizados neste estudo;
identificar quais s&o o0s autores mais relevantes e, por fim; relacionar os
trabalhos encontrados por meio das palavras-chave a fim de entender se estes
se adequam ao escopo de pesquisa em questdo. Desta forma, foram
levantadas trés questdes bibliométricas (QB), tendo como base a proposta de
Salvetti (2019):
l. QB-1: Qual a evolugcédo temporal em relacdo a quantidade de
pesquisas realizadas entre no periodo de 2011 a 20207?;

Il. QB-2: Quais os principais autores da area de estudo em nivel
mundial, visualizados por meio dos repositorios do WOS e
Scopus?;

Il QB-3: Qual a relacdo entre os trabalhos encontrados a partir das
palavras-chave estipuladas?

Apos responder as trés questbes bibliométricas estipuladas com o
objetivo de entender a pertinéncia e relevancia da tematica abordada nesta

dissertacdo, o proximo passo voltou-se a responder a seguinte questao de
pesquisa (QP):

l. QP: Quais sao as técnicas inteligentes utilizadas na éarea da

Educacao nos ultimos dez anos associadas a PLN, MT e AM?

No Quadro 1 é observada a indicacdo da estratégia de pesquisa
aplicada nas bases de dados selecionadas, bem como as palavras-chave
adotadas que foram diferenciadas em cada base, pois cada repositério tem
uma estratégia de busca especifica nas relagbes logicas entre as strings a
serem adotadas. Contudo, vale ressaltar que o mesmo objetivo de busca foi
mantido nas strings de busca aplicadas as duas bases de dados pesquisadas.
A pesquisa foi realizada em junho de 2021 e o intervalo de tempo estipulado foi
0s ultimos dez anos (2011 a 2020).



Quadro 1: Estratégia de busca em bases de dados
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Consultas Google Académico Web of Science Scopus
( ("writing" (( \I/'vrltlng" (( \'/'vrltlng"
OR "essav" OR OR "essay OR "essay
next ana\I/ysis" OR "text OR "text
OR "education” Iz'maly5|s. C.).R fnaly5|s. O"R
) AND ( education" ) education" )
" AND ( "natural AND ( "natural
natural language language
language 653 guage 362 guage 1009
cl - processing processing
processing resultados resultados resultados
AND ( AND (
AND ( " . " :
"machine machine machine
| H n R | H n R
learning" OR earlrlwlng (0] earlrlnng 0
"deep learning" deep deep
OpR "text g learning" OR learning" OR
mining" ))) "text mining" "text mining"
) )
((("writing" ((( I\{vrltmg" ((( '\{vrltmg"
OR "essav" OR OR "essay OR "essay
"rext analy sis") OR "text OR "text
ANDy analysis") AND analysis") AND
"education” ) "education" ) "education" )
AND ( "natural AND ( "natural AND ( "natural
language language
language = A
rocessing” processing processing
P AND ( AND (
AND ( " . " :
" . machine machine
machine - - 15
c2 o 9 resultados | learning" OR | 4 resultados | learning" OR
learning" OR " " resultados
"deep learning" deep deep
OpR "text g learning" OR learning" OR
o "text mining" "text mining"
AND
mining” ))A ))AND ))AND
("similarity" or T, TN
N " ("similarity" or ("similarity" or
cluster" or . y | |
" cluster" or cluster" or
neural " "
W neural neural
network" or R "
" e m network" or network" or
classification") " e " e
) classification") classification")
) )

Fonte: Autora (2021).

O Quadro 1 exibe as respostas obtidas na busca de trabalhos efetuada

nas bases de dados selecionadas. Na busca C1 o objetivo foi entender de

forma mais generalista a relagcdo da escrita com PLN, MT e AM. Com esta

primeira pesquisa é esperado responder as trés questbes bibliométricas

estipuladas. Na busca C2 os critérios adotados foram mais especificos,

acrescentando-se

“classificacao”,

alguns

termos

tais

como

“similaridade”,

“cluster”,

redes neurais” e “educacgao”. Estas palavras também estdo
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associadas a PLN, MT e AM e o objetivo foi compreender como os autores

estdo empregando tais técnicas em suas pesquisas.

2.1.3 Andlise bibliométrica

Os sistemas utilizados para conducao dos experimentos bibliométricos
foram Vosviewer e Biblioshiny. Eck e Ludo (2020), criadores do Vosviewer, 0
definem como uma ferramenta de software para construcéo e visualizacao de
redes bibliométricas, essas redes podem incluir, por exemplo, periédicos,
pesquisadores ou publicagbes individuais. Os desenvolvedores do Biblioshiny
foram Cuccurullo e Aria (2019), que explicam que este sistema possui 0 pacote
Bibliometrix, que fornece varias rotinas para importar dados bibliograficos. Este
software foi desenvolvido na linguagem de programacao R, que é voltada para

manipulacdo, analise de dados estatisticos e visualizagéo gréfica.

Os dados analisados nas ferramentas citadas anteriormente foram
retirados do repositorio do Web of Science (WoS) e Scopus, estes incluem os

principais métodos bibliométricos de analise.

Para responder a QB-1 e compreender a evolugdo dos trabalhos de
pesquisa na tematica considerada foram avaliados os dois repositérios de
dados consultados. Na Figura 1 é exposta a evolucdo das publicactes
encontradas na base do Google Académico. Nesta pesquisa foi levada em
consideracdo apenas paginas em portugués, pois o objetivo foi entender se

nesta area de estudo o Brasil cresce no mesmo patamar que os demais paises.

Figura 1: Evolucgéo das publicagdes no Google Académico
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Fonte: Autora (2021).
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Na Figura 2 € exposta a evolucéo das publicacdes encontradas na base
Web of Science. Neste grafico, assim como no anterior, foi identificado o
aumento de publicacdes a partir do ano de 2017. Porém, como diferenca
verifica-se que no Web of Science a pesquisa na area de PLN, MT e AM
mantém uma estabilidade de publica¢Bes a partir de 2019.

Figura 2: Evolucéo de publicagdes na Web of Science

S0

80

70

Qtde de pu oes
[ w £ wm o
o o o o o

[
o

0
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Fonte: Autora (2021).

Na Figura 3 é exposta a evolucdo das publicagbes, que mantém o
padrdo ao longo dos anos. Entretanto, no repositério Scopus a quantidade de
publicacdes a partir de 2017 € bem superior as publicacdes de outras bases de

dados, apresentando em média o triplo de documentos.

Figura 3: Evolucdo de publicacbes no Scopus
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Ainda com a finalidade de responder a QB-1, na Figura 4 é exposto 0
crescimento nas pesquisas em funcdo das citacdes feitas nos trabalhos
identificados nas bases pesquisadas. A maior incidéncia ocorre entre oS anos
de 2018 e 2020. Com base no gréafico a seguir entende-se que o investimento
em pesquisa na tematica abordada tem sido crescente, 0 que a suporte a
compreensao acerca da relevancia da aplicacdo de técnicas inteligentes para

tratamento e analise de textos na atualidade.

Figura 4: Evolucéo na citag&o dos artigos - Web of Science
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Fonte: Autora (2021).
Na Figura 5 também se verifica um crescente aumento no nimero de
citacbes na éarea deste estudo. O ano de 2018 também foi o de maior

referéncia na base pesquisada.

Figura 5: Evolucé&o na citac&o dos artigos - Scopus
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Fonte: Autora (2021).
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O préximo passo foi responder a QB-2, que buscava compreender quais
0s principais autores da area em quantidade de citacbes e frequéncia de
publicacdes. A andlise executada demonstra que no Google Académico
prevalece a ocorréncia de teses e dissertacdes, enquanto no WoS e Scopus
ocorre maior frequéncia de publicacdo de trabalhos no formato de artigos. De
acordo com a CAPES (2019), artigos cientificos sdo producdes mais curtas,
que abordam os assuntos de forma mais atual e garantem. Assim, para 0s
proximos gréficos apresentados serd demostrada a relevancia dos autores
contidos no repositorio no Web of Science e Scopus.

Smiraglia (2011) informa que as citacbes apontam os paradigmas,
procedimentos metodologicos pertinentes, bem como quem Sao 0S
pesquisadores de maior relevancia, ja a cocitacdo trata da frequéncia com que
dois documentos, autores, periédicos ou paises, entre outros, sao citados de

forma simultanea na literatura cientifica.

Na Figura 6 sdo indicados os dez autores mais citados em trabalhos
publicados no repositério WoS na tematica considerada nesta pesquisa. O
autor mais citado foi Ronald M. Summers (EUA). Sua area de atuacdo é
Medicina e possui grande numero de artigos que tratam da area de Inteligéncia
Artificial, sendo os artigos mais citados na area de Redes Neurais. O segundo
autor mais citado foi Shijun Wang (China), também pertinente a area de
Medicina, sendo que suas publicagcbes mais citadas também utilizam
Aprendizado de Maquina e Redes Neurais. A terceira autora mais citada é
Wendy Chapman (EUA), com trabalhos mais citados na éarea de

Processamento de Linguagem Natural na Medicina.
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Figura 6: Autores mais citados - Web of Science
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Fonte: Autora (2021).

Na Figura 7 sdo indicados os dez autores mais citados no repositorio do
Scopus. O autor mais citado foi Michael Jordan (EUA), com é&rea de atuacao
em Ciéncia da Computacdo e possuidor de grande numero de artigos que
tratam da area de classificacdo de sentimentos, gradiente estocastico e Deep
Learning. O segundo autor mais citado foi Tom Mitchell (EUA), com
publicagbes mais citadas na area de Processamento de Linguagem Natural,
com andlise de sentimentos e também Deep Learning. O terceiro autor mais
citado é Michael Bronstein (Itdlia), com trabalhos mais citados na area de Deep

Learning e Visdo Computacional.

Figura 7: Autores mais citados - Scopus
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Na Figura 8 pode ser visualizado o acoplamento bibliométrico entre os
autores selecionados nesta area deste estudo, de acordo com os documentos
do WOS. Segundo Gréacio (2016), o acoplamento bibliométrico permite
conhecer as relagdes estruturais de conectividade, tais como a proximidade,
vizinhanga, associacdo e interlocugcdo estabelecida entre documentos e
pesquisadores. No acoplamento oriundo desta pesquisa, Vverifica-se a
conectividade a partir das cores dos clusters estabelecidos. As figuras 8 e 9
demonstram a relacdo entre os autores que se relacionam por meio de

citacdes, o tamanho das elipses demonstrar o impacto dos autores.

Figura 8: Acoplamento bibliométrico de autores e obras - WOS
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Fonte: Autora (2021).
Na Figura 9 é demostrado o acoplamento bibliométrico entre os autores

verificados no repositério do Scopus.
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Figura 9: Acoplamento bibliométrico de autores e obras - Scopus
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Fonte: Autora (2021).
Ainda com objetivo de responder a QB-2, pode ser visualizado nas
Figuras 10 e 11 quais sdo os autores que produziram mais trabalhos no

decorrer do periodo analisado (2011-2020).

Figura 10: Autores maior nimero de publicagcdes WOS
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Fonte: Autora (2021).

Nas Figuras 10 e 11 estdo relacionados os dez autores que mais

produziram no periodo pesquisado. No repositério do WoS, o autor com maior
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producdo é Andrew Scott Crossley (EUA), que atualmente possui 159
publicacdes, sendo que em seus artigos prevalece o uso da linguistica
associada a PLN. Ja no repositério do Scopus had um padrdo dos autores em
relacdo a publicacdo de trabalhos desde 2015. O autor que se manteve
constante ao longo dos anos pesquisados foi Zhangn (EUA), que possui cerca

de 36 publicacbes no periodo analisado.

Figura 11: Autores maior nimero de publicacdes - Scopus
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Fonte: Autora (2021).

A Ultima questéo bibliométrica a ser respondia (QB-3) buscava analisar a
relacdo entre os trabalhos encontrados por meio de suas palavras-chave,
visando assim identificar os temas mais tratados e a relacédo entre estes. Na
Figura 12, elaborada pelo software VosViewer, foi analisada a ocorréncia de

palavras-chave entre todos os trabalhos encontrados nas bases pesquisadas.
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Figura 12: Relacéo entre os documentos por meio de Palavras Chaves - WOS
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Fonte: Autora (2021).

Analisando-se as informacdes expostas nas Figuras 12 e 13 entende-se
gue os documentos encontrados nas bases de dados consultadas realmente
possuem relacdo entre si, incluindo-se ai a tematica abordada nesta
dissertacdo. Além disso, destacam-se algumas palavras-chaves que estéo
relacionadas a proposta desta pesquisa, como: “Classifier’, “Convolutional
Neural Network”, “support vector machine”, "Supervised Learning",”Clustering”,
‘essay”, “teaching” e "feedback”. Assim sendo, foram aplicados mais alguns
filtros, conforme j4 apontados na condicdo C2 exposta no Quadro 1, com o
objetivo de identificar trabalhos que especificam técnicas com a utilizacdo de
Redes Neurais, Similaridade ou Clusterizacdo, as quais podem ser utilizadas

nesta pesquisa.
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Figura 13: Relacdo entre os documentos por meio de Palavras Chaves - Scopus
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Fonte: Autora (2021) — Extraido do VosViewer
2.1.4 Elaboracéao do Relatdrio Bibliométrico

ApOs a conducao dos experimentos é estabelecida a concluséao sobre os
dados coletados para as questfes bibliométricas QB-1, QB-2 e QB-3. Os
principais conhecimentos extraidos da analise executada s&do expostos no
Quadro 2.

Quadro 2: Principais resultados das questdes bibliométricas aplicadas

QB-1 A analise da evolugdo temporal dos trabalhos publicados na temética de pesquisa
desta dissertacdo apontou que a partir de 2017 houve aumento nas publicaces e que
0 maior indice de citacdes comecou a ocorrer em 2018, demonstrando que a tematica
ainda é recente e relevante para ser aplicada nesta pesquisa.

QB-2 Os autores mais relevantes em relacdo as citagdes foram: Ronald M. Summers (EUA),
Shijun Wang (China), Wendy Chapman (EUA), Michael Jordan (EUA), Tom Mitchell,
(EUA) e Michael Bronstein (ltdlia). Os autores mais produtivos sdo Andrew Scott
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Crossley (EUA) e Zhang (EUA). Assim, como sequéncia natural destes resultados,
nesta pesquisa os trabalhos desses autores serdo analisados em maior detalhamento
para o aprofundamento do referencial tedrico a ser estabelecido nesta pesquisa.

QB-3 Na ocorréncia de palavras-chave verificou-se que, além dos termos usados nesta
pesquisa, surgiram novos termos, tais como: “Classifier”, “Convolutional Neural
Network”, “support vector machine”, "Supervised Learning",”Clustering”, “essay’,
‘teaching” e "feedback”. Todos estes termos possuem relagdo com a proposta desta
pesquisa. Como proximo passo da RSL as técnicas utilizadas serdo avaliadas com

maior detalhamento.

Fonte: Autora (2020).

2.1.5 Detalhamento da RSL — Pesquisas mais relevantes e critérios de
excluséo

O proximo passo da RSL voltou-se a analisar em detalhes os trabalhos
filtrados a partir da string C2. Os resultados estdo expostos nos Quadros 3, 4, 5
e 6. Neste passo foram analisados os trabalhos indicados como mais
pertinentes e contributivos ao estabelecimento da plataforma teérica estipulada

para esta pesquisa de dissertacao.

Para a validacdo e aplicacdo nesta pesquisa foi realizada a leitura dos
documentos separados como resultado da busca C2, abstraindo-se deles
conceitos importantes para esta pesquisa. O Quadro 3 relaciona oito
dissertacBes/teses encontradas no repositdrio Google Académico. Na terceira
coluna estdo listadas as técnicas utilizadas para atingir os objetivos das

pesquisas.

Foram excluidos desta pesquisa os trabalhos que ndao demonstraram
relevancia quanto a aplicacdo de experimentos computacionais utilizando-se
alguma técnica associada a PLN, MT e AM. Contudo, apenas um trabalho foi
excluido por ndo cumprir a necessidade estipulada nesta pesquisa. Desta

forma, o Quadro 3 possui oito dissertacoes/teses.

Quadro 3: Teses e dissertagdes disponiveis no Google Académico

Procedimentos e
Titulo Conceitos principais / Autores técnicas utilizadas para
alcancar os resultados

Lie-o-matic: using | O foco desta dissertacao é fazer a relagéo entre

natural language | documentos e detectar contradi¢cdes. A pesquisa Aprendizado

Supervisionado,

processing to trabalha com um a base de dados que expde e

I ; Classificagcdo, Arvore de
detect opinides do ex-presidente Donald Trump. X
. ) - : Decisdo, Support Vector
contradictory Dissertacdo de Baldaia (2020) .
Machines (SVMs)
statements

Text analytics in O objetivo desta tese é desenvolver um Construcdo da base de
business framework para fazer a anélise de dados dados por Web Scraping,

environments: a turisticos, com base no TripAdvisor, o autor Classificacéo de textos,
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managerial and
methodological
approach

deseja monitorar tendéncias de destinos ao
identificar padrdes em viagens e analisar os
sentimentos dos usuarios nos locais de estadia.
Tese de Marcolin (2018)

redes neurais, andlise de
sentimentos, nuvens de
palavras e clusterizagéo.

Reconhecimento
de entidades
nomeadas na

O principal objetivo da dissertagéo é encontrar
os melhores métodos de extrair Reconhecimento
de Entidades Nomeadas (NER) baseados em
aprendizado de maquina para a Web. Foi
utilizado como foco extrair nomes de

Processamento de
Linguagem Natural e Redes
Neurais Artificiais

Web pesquisadores.
Dissertacao de Veneroso (2019)
O objetivo desta dissertacao é realizar a sintese - x .
A ; Vis&o computacional para
Fully- de imagens em linguagem natural, trazendo extrair informacdes das
disentangled text- informagdes de cores e texturas, . lormag
X ) . imagens, similaridade entre
to-image fornecer diversidade para formas, poses, planos textos. & Processamento de
synthesis de fundo ou qualquer outro recurso. ’

Dissertacdo de Barros (2019)

Linguagem Natural.

Hotel Revenue
Management:
Using Data
Science to Predict
Booking
Cancellation

Esta tese procura desenvolver um modelo de
classificagcdo para prever os clientes que irdo
cancelar estadias em hotéis.

Tese de Antonio (2019)

Microsoft Azure Machine
Learning Studio, Decision
Tree (BDT), Decision
Forest (DF), Decision
Jungle (DJ), Locally Deep
Support Vector Machine
(LDSVM) and Neural
Network (NN)

Um benchmark
para comparagéo
de métodos para

Essa dissertacdo faz uma comparacao de 21
métodos e ferramentas muito utilizados na
analise de sentimentos para melhor entender

Avalia técnicas de
Aprendizado
supervisionado, Naive
Bayes, aprendizado nao

andlise de suas performances. supervisionado
sentimentos Dissertacao de Pollyanna Gongalves (2015) (identificagcéo de padrdes
em rétulos)

KDC: uma
abordagem
baseada em

conhecimento
para classificagéo
de documentos

O objetivo dessa dissertacéo foi classificar
documentos pela associac¢ao de rotulos de
classes a documentos com o objetivo de criar
agrupamentos semanticos. Disserta¢éo de
Gleidson Silva (2015)

Algoritmos de classificacao
utilizados: algoritmos
Arvore de Decisdo, SVM e
Naive Bayes.

Extracting
keywords from
tweets

O objetivo dessa dissertagdo é avaliar a eficacia
do algoritmo YAKE para extrair informacdes do
Twiter. O autor faz a comparag&o com outros
algoritmos de mesma finalidade.
Dissertacao de Farinha (2018).

Propde o uso do YAKE (um
algoritmo de extracao de
palavras-chave nédo
supervisionado) a partir de
um conjunto de tweets

Fonte: Autora (2021).

Com a finalidade de continuar entendendo a aplicacéo das técnicas que

serdo utilizadas nesta pesquisa foi realizada uma busca no Google Académico,

mas utilizando-se as palavras em portugués. O objetivo foi fortalecer a base

tedrica deste estudo e identificar o que tem sido utilizado no Brasil em relacdo

ao uso das técnicas associadas a PLN, AM e MT. Desta forma, foram

selecionados mais treze documentos em portugués, conforme disposto no

Quadro 4.
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Quadro 4: Teses e dissertagcdes brasileiras associadas a pesquisa

Titulo

Conceitos principais / Autores

Procedimentos e
técnicas utilizadas para
alcancar os resultados

Contribuicbes para
acelerar o aprendizado
sobre a construcéo de

uma maquina de
classificagao de
sentimentos utilizando
processamento de
linguagem natural

E proposta a criagdo de uma méaquina de
classificagdo de sentimentos (positivos e
negativos) na lingua portuguesa. Foi
utilizada uma base de comentéarios sobre
filmes na lingua portuguesa do Brasil.
Dissertacdo de Bonadia (2019).

PLN para o Pré-
processamento de textos;
Algoritmos de Regressao

Logistica;
Naive Bayes; Arvore de
Deciséao; Floresta Aleatéria
SVM e SVM linear

Classificagcéo de
tendéncias politicas em
noticias via mineragao
de texto e redes neurais
sem peso

Buscou identificar a polaridade em
noticias politicas em portugués através do
processo de mineracgdo de dados textuais

com a utilizagdo da Rede Neural sem
Peso WiSARD e de uma derivagéo, a
ClusWiSARD.
Dissertacdo de Cavalcanti (2017).

Crawler para obter textos;
Pré-processamento de
textos; TF-IDF para verificar
ocorréncia de palavras;
Técnicas de Rede Neural
sem Peso WiSARD;
ClusWiSARD; Regressao
Logistica; Naive Bayes;
SVM

Método fuzzy para a
sumarizagado automéatica
de texto com base em
um modelo extrativo
(FSumm)

Usa técnica de sumarizagao extrativa ao
qual se associam tarefas de Recuperacgéo
de Informacéao (RI) e de Processamento
de Linguagem Natural (PLN).
Dissertacdo de Goularte (2015).

Pré-processamento de
textos; TF-IDF para verificar
ocorréncia de palavras;
Logica Fuzzy;

Uma aplicacdo de
mineracgao de dados
para recomendacao

social

Propde-se a criagdo de uma metodologia
e aplicacdo que realize a Mineragéo de
Dados com informagdes textuais
vinculados a dados e geolocaliza¢des.
Dissertacdo de Feitosa (2013).

CRAWLER para obter
textos; Biblioteca NLTK;
Biblioteca Numpy; e
algoritmos TF_IDF; KDD;
KNN; JSON

Uma plataforma
distribuida de mineracao
de dados para big data:

um estudo de caso
aplicado a Secretaria de

Tributagéo do Rio

Grande do Norte.

Propde uma plataforma distribuida de
mineracgdo de dados para a Secretaria de
Tributagéo do Rio Grande do Norte, que

possa extrair conhecimento de maneira

variada, considerando as caracteristicas

especificas das notas fiscais eletrénicas.
Dissertacdo de Santos (2018).

Biblioteca NLTK para PLN;
algoritmo do K-means;
software WEKA utilizando
MLP;

Avaliacéo de
mecanismos de suporte
a tomada de deciséo e

sua aplicabilidade no
auxilio a priorizagéo de
casos em regulacdes de
urgéncias e
emergéncias

Trabalho propds a criacao de uma
proposta para suporte em prioridades
para atendimento médico regulando
urgéncia e emergéncia fazendo analise
de risco por 6bito, similaridade entre
casos histodrico e apoio a decisédo
baseado nesses histaricos.

Tese de Pollettini (2016).

Algoritmos do KNN; TF-
IDF; PHP, software WEKA
utilizando IBK, J48; RBF
Network; Multilayer
Perceptron; Bayes Net;
Nave Bayes; Vote

Aprendizado Automatico
de Rela¢des Seméanticas
entre Tags de
Folksonomias

Propde uma abordagem de aprendizado
indutivo para
a deteccdo de seméantica entre tags de
folksonomias, os atributos de aprendizado
sdo medidas de similaridade/distancia
tag-tag empregadas como
heuristicas por diversos trabalhos
relacionados para capturar relagfes de
parentesco entre tags.
Tese de Régo (2016).

Abordagem do KDD;
extracdo de textos via
crawler; Técnicas de RI -
Similaridade; Algorimtos K-
Means;

C4.5, Random Forest,
SVM, Naive Bayes,
Regresséo Logistica, Gripa;

Analise e caracterizagdo
de textos
intencionalmente
€enganosos escritos em
portugués usando

Propde extrai e analisar caracteristicas
textuais em documentos intencionalmente
enganoso, escritos em portugués, com a
finalidade de classificar como verdadeiros
OU enganosos.

Pré-processamento de
textos; Linguist Inquiry and
Word count(LIWC);
Latent Dirichlet Allocation
(LDA); Vector Space Model
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métodos de Dissertacdo de Okano (2020). (VSM); Random Forest,
processamento de SVM, Naive Bayes, k-fold
textos cross-validation; f1-score;

Gated Recurrent; Unit
(GRU)

Representagdo de
colecdes de documentos
textuais por meio de
regras de associacao

A abordagem proposta espera-se
identificar relacdes entre palavras de um
documento, além de reduzir a
dimensionalidade, pois sédo consideradas
apenas as palavras que ocorrem ou que
coocorrem acima de uma determinada
frequéncia para gerar as regras.
Dissertacdo de Rossi (2011).

Bag-of-words; 10-fold-
cross-validation;
Classificadores: Naive
Bayes, j48, SMO
(Sequencial Minimal
Optimization), KNN(k-
Nearest Neighbors); Weka;
Similaridade; Agrupamento.

Suporte as micro e
pequenas empresas a
partir da gestao baseada
em evidéncias:
construgdo de
ferramenta
computacional baseada
em inteligéncia artificial

Propés a construgdo de uma ferramenta
inteligente para dar suporte as MPES na
retirada de davidas.
Dissertacdo de Lacerda (2018).

Pré-processamento de
textos; RTextTools; TF-IDF;
SVM; SLDA; BOOSTING

Agrupamento de
documentos forenses
utilizando redes neurais
artl

Agrupa tematicamente documentos
retornando dados de uma ferramenta de
busca utilizada com coleg¢bes textuais
forenses. Oferece ao perito uma forma
organizada de obter uma visédo geral do
conteldo dos documentos durante o
exame pericial.

Dissertacdo de Aradjo (2012).

Pré-processamento de
textos; Normalized Mutual
Information (NMI)
RNA (Rede Neural
Artificial); RNA SOM (Self
Organizing Map); RNA ART
(Teoria da Ressonancia
Adaptativa); JAVA.

Andlise da evolugédo da
pesquisa em engenharia
de transportes

O objetivo principal deste trabalho é
realizar uma analise temporal da
evolucao das pesquisas em transporte
nas Ultimas décadas, a partir de um
aprimorado estudo
cienciométrico, informétrico e
bibliométrico de milhares de artigos.
Tese de Stefano (2016).

Webscraping; TF-IDF;
Similaridade; Node.js;
WordNet; Grafos.

Interface Ubiqua,
Interoperativa e
Escalavel para

uma Plataforma de
Servigos PLN em Big
Data

Visa desenvolver uma plataforma que
disponibilize servigos de PLN em Big
Data, sem fins lucrativos e determinar os
termos mais gerais de um documento
fazendo uso da abordagem da Implicagéo
Textual por Generalidade.
Dissertacdo de Chitongua (2019).

Open Web Spider;
Crawlers; Pré-
processamento de textos;
MySQL Server; Node.js;
Medidas de Associacao
Assimétrica (AAM).

Fonte: Autora (2021).

O Quadro 5 apresenta os artigos selecionados a partir do critério de

consulta C2 no repositério do Web of Science. Na terceira coluna estéo

relacionadas as técnicas que foram utilizadas pelos autores para alcancar os

resultados expostos em seus trabalhos. Foram encontrados apenas trés

trabalhos que tratavam de assuntos relacionados ao tema desta dissertagéo.

Quadro 5: Artigos Selecionados — Web of Science

Titulo

Conceitos principais / Autores

Procedimentos e técnicas
utilizadas para alcancar
os resultados

Este artigo utiliza de técnicas de PLN e

Além de utilizar PLN os
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Computer-Based
Classification of
Preservice Physics
Teachers' Written
Reflections

AM para classificar as reflexdes de
professores de fisica em fase de
formacao, quando estdo no inicio da
profisséo, para entender as dificuldades
encontradas por eles no desafio de
lecionar.

Wulff et al. (2020)

autores utilizaram as
seguintes técnicas de
classificagdo: Decision Tree
Classifier, Multinomial logistic
regression, Multinomial Naive
Bayes, e SGD Classifier.

Evaluation and
Comparison of Text
Classifiers to Develop a
Depression Detection
Service

Este artigo busca aplicar técnicas de
PLN e classificadores para identificar
sintomas de depresséo em frases. A
ideia é identificar o humor do autor das
frases para que seja possivel a
intervencdo em sistemas de salde e
oferecer atendimento personalizado
apos a identificagéo.

Moreno-Blanco et al. (2019)

Técnica de classificacéo
supervisionada: Decision
Tree Classifier e Naive
Bayes.

Automated essay
scoring in applied
games: Reducing the
teacher bandwidth
problem in online
training

Este arquivo trata da aplicacéo
automatizada para pontuacdo em
ambientes educacionais de
treinamento online. A metodologia foi
testada e validada em um conjunto de
dados de 173 relatérios (em lingua
holandesa) que os alunos criaram em
um jogo aplicado a politica ambiental.
Westera et al. (2018)

Usa Classificacéo binaria
(Aprovado ou Reprovado).
Classificadores: Linear
regression — M5,Linear
regression, MLP, SVR —
polynomial, SVR — RBF, SVR
- PUK

Fonte: Autora (2021).

O Quadro 6 contém a sintese dos trabalhos selecionados pela consulta

C2 no repositério do Scopus. Na terceira coluna estéo relacionadas as técnicas

que foram utilizadas pelos autores para alcancar os resultados expostos em

seus trabalhos. Apenas nove trabalhos tratavam de assuntos relacionados a

temética desta dissertacdo, ou possuiam livre acesso para leitura na integra.

Quadro 6: Artigos Selecionados pela C2 - Scopus

Titulo

Conceitos principais / Autores

Procedimentos e técnicas
utilizadas para alcancar
os resultados

Fake News Detection
Using Content-Based
Features and Machine
Learning

O objetivo deste estudo é determinar
a aplicabilidade

de varias técnicas de aprendizado de
maquina para a tarefa de identificar
noticias falsas. Okuhle e Betram
(2020)

Os Classificadores
utilizados neste estudo
foram: AdaBoost as AB,
Decision
Tree as DT, K-Nearest
Neighbour as KNN, Random
Forest as
RF, Support Vector Machine
as SVM and XGBoost as
XGB

Computer-based
Classification of
Student's Report

Este trabalho aplicou abordagens de
aprendizado de maquina e
processamento de linguagem natural
para avaliar relatos de estudantes
universitarios no dominio da
construcdo do conhecimento, o
objetivo foi medir e analisar o
desempenho individual dos alunos.

Neste projeto foram
utilizados dois
classificadores: Support
Vector Machine (SVM) e
Random Forest Classifier
(RFC)



https://ieeexplore-ieee-org.ez345.periodicos.capes.gov.br/author/37088851095
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Segarra-Faggioni e Ratte(2020)

Quantification of
students' learning
through reflection on
doing based on text
similarity

Neste artigo, € avaliado texto redigido
pelos alunos de Engenharia
Aeroespacial e Mecéanica sobre seu
aprendizado. A ideia é calcular a
simiilaridade entre o que os alunos
aprenderam e 0 que 0s instrutores
esperavam que os alunos
aprendessem, fornecendo, assim,
orientacao baseada em evidéncias
para os instrutores sobre como
melhorar a entrega.

Peng et al.(2020)

Neste trabalho foi utilizado
cosine distance para célculo
de similaridade entre
sentencas, além das
técnicas de PLN e
Mineracédo de textos.

Annotation-free
Automatic Examination
Essay Feedback
Generation

Propde uma abordagem baseada em
inteligéncia artificial aplicada em
ensino a distancia para fornecer um
feedback rapido ao alunos, utiliza uma
combinacgéo das técnicas de
processamento de linguagem natural
TextRank e similaridade semantica e
cria mapas conceituais para
apresentacao de feedback.

Altoe e Joyner (2019)

Para obter os resultadado
sao utilizados técnicas de
PLN e as Redes Neurais
Artificiais.

Automated essay
scoring using ontology
generator and natural
language processing
with question generator
based on blooms
taxonomy's cognitive
level

Open Access

A proposta deste artigo é criar um
avaliador de resposta de
questionarios e gerar uma pontuagao
baseada na resposta do individuo.
Contreras et al. (2019)

Este projeto trabalha com
algoritmos de regresséo
para identificar a nota:
Linear Regression; LASSO
Regression; Ridge
Regression; Gradient
Boosting Regression

Towards automated
evaluation of
handwritten
assessments

Projeto propde avaliar respostas
escritas por alunos de forma
manuscrita. A proposta é avaliar as
respostas dos alunos em relacéo a
resposta de referéncia, usando o
esquema de avaliacao bidirecional
que classifica a resposta como
“correta” ou “incorreta”. Rowtula et
al.(2019)

Sao utilizadas técnicas de
visdo computacional e OCR
para extrair os textos das
imagens. Em seguida séo
aplicadas técnicas de PLN
como Tagging POS e NER
para identificar as entidades
e entdo fazer as
classificacfes.

Predicting at-risk
students in a circuit
analysis course using
supervised machine
learning

O objetivo deste artigo € implementar
uma abordagem baseada na web
para administrar o exercicio da escrita
e construir um aplicativo totalmente
automatizado capaz de avaliar as
respostas dos alunos e fornecer
feedback ao usuario na tentativa de
aprimorar sua compreenséo
conceitual.

Becker et al. (2019)

Foram utilizadas além de
técnicas de PLN o
aprendizado supervisionado
para classificacdo dos
textos utilizando a biblioteca
do Spacy e classificadores
do scikit-learn, usando uma
abordagem de validagéo
cruzada.

Identification of
Semantic Patterns in
Full-text Documents
Using Neural
Network Methods

Este artigo é dedicado ao
desenvolvimento de novos
abordagens para a analise de textos
em linguagem natural com base

no mecanismo de redes neurais, 0
objetivo é analisar big data, identificar
padrdes e construir dados

algoritmos de processamento

Método Word2Vec com o
uso do algoritmo o algoritmo
Skip-Gram.
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baseados nos padrfes encontrados.
Zolotarev et al (2019)

Application of data
mining in e-Leaming
systems

Neste artigo,foi utilizado métodos de
mineragdo de dados para a
classificagdo de sentencas em
linguagem natural, teve como objetivo
provar o beneficio potencial do uso de
métodos de mineracdo de dados e
aprendizado de maquina para
identificar essas sentencas entre um
grande conjunto de dados textuais
coletados.

Brajkovi¢ et al. (2018)

Utilizam classificadores:
Naive Bayes Classifier;
Decision Tree Classifier;
Maximum Entropy
Classifier; Support Vector
Classifier; NuSCV (nSVC)
and Linear SCV (ISVC)
classifiers;

Fonte: Autora (2021).

Além dos trabalhos selecionados pela consulta C2, foram selecionados

mais nove artigos que tratam de técnicas associadas a tematica desta pesquisa

porém, sem o uso da string “education”. O objetivo foi entender como estao

sendo utilizadas as principais técnicas de IA em diferentes contextos de

classificacdo de textos. A concluséo é que os trabalhos dispostos no Quadro 7

também relacionam a maioria das técnicas e algoritmos verificados em

trabalhos desenvolvidos na area de Educacéo.

Quadro 7: Artigos Associados a PLN, MT e AM

Titulo

Conceitos principais / Autores

Procedimentos e técnicas
utilizadas para alcancar
os resultados

Text Classification
Algorithms: A Survey

Este artigo traz visao geral dos
algoritmos de classificagcéo de texto.
Cobre diferentes extra¢fes de
recursos de texto, métodos de
reducdo de dimensionalidade,
algoritmos, técnicas existentes e
métodos de avaliagdo. O artigo
disponibiliza todos os seus cddigos:
https://github.com/kk7nc/Text_Classifi
cation.

Kowsari (2019).

Pré-Processamento de
Texto; Principal Component
Analysis (PCA); Linear
Discriminant Analysis
(LDA);
GradientBoostingClassifier;
CNN; CRF; Decision_Tree;
K-nearest_Neighbor;
MultinomialNB; RCNN;
RNN; Random_Forest;
Rocchio_classification;
SVM;

Authors' Writing Styles
Based Authorship
Identification System
Using the Text
Representation
Vector

Projetou um sistema de identificagéo
de autoria em documentos, utiliza o
Word2Vec para extrair as
caracteristicas mais relevantes de um
documento e depois aplica o
Classificador Perceptron
Multicamadas (MLP) para fixar regras
de classificacao.

Benzebouchi (2019).

Word2Vec; MLP classifier;
KNN classifier; Support
Vector Machines (SVM)
classifier; Logistic
Regression; Random
Forest; Conv. Neural Net;

Diacritic restoration of
Turkish tweets with
word2vec

Faz estudo sobre a restauracao de
palavras no twitter para a lingua
formal Turca, que é uma das
dificuldades importantes da
normalizacao de texto em midia social

Word2vec; Bag of Words
(CBOW) e Skip-Gram; Tf-
idf; Support Vector
Machine (SVM), Naive
Bayes (NB) classifier and k-
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para reduzir o problema de ruido. .
Zeynep (2019)

nearest neighbor (k-NN);

Evaluating Report Text
Variation and
Informativeness:
Natural Language
Processing of CT
Chest Imaging for
Pulmonary Embolism

O objetivo deste estudo foi quantificar
a variabilidade da linguagem em
relatorios de texto livre de estudos de
embolia pulmonar e avaliar a
informatividade do texto livre para
prever o diagnostico, usando
aprendizado de maquina como proxy
para a compreensao humana.
Huesch (2018).

Utilizou o SAS Enterprise
Miner (software de
mineracdo de dados) para
aplicar oText Rule Builder
node;

Artificial Intelligence
Learning Semantics via
External Resources for
Classifying Diagnosis
Codes in Discharge
Notes

Comparar o desempenho de pipelines
tradicionais om o de incorporacéo de
palavras combinada com uma CNN
na realizacdo de uma tarefa de
classificagéo identificando

a Classificacao Internacional de
Doencas baseados no Clinical
Modification (ICD-10-CM) que sdo os
codigos de diagnéstico nas notas de
alta médica.

Lin (2017).

SVMs; Random Forest;
Gradient Boosting Machine;
Word Embedding
Combined With a
Convolutional Neural
Network;

Adverse Drug Event
Discovery Using
Biomedical Literature:
A Big Data Neural
Network Adventure

Analisa contelidos de artigos
cientificos e midias sociais
relacionadas a salide para detectar e
identificar Reacdes adversas a
drogas. Foi desenvolvida uma solucéo
de mineracéo de texto inteligente e
escalavel em infraestruturas de big
data compostas por Apache Spark,
processamento de linguagem natural
e aprendizado de maquina.

Tafti (2017).

bigNN; crawler;CNN;bag-of-
words;word2vec; j2SE;
Apache Spark; No-SQL

Automated confidence
ranked classification of
randomized controlled
trial articles: an aid to
evidence-based
medicine

Teve por objetivo construir modelos
preditivos de aprendizado de maquina
altamente precisos que podem ser
usados para acessar ou nao um artigo
e classificar como uma Tria controlada
randomizada como sim ou n&o.

Cohen (2015).

Weka; logistic regression,
decision trees, K-nearest
neighbors, SVMLight, SVM

Summary Frase
Classification Using
Stylometry

Classifica sentengas de resumo
usando um método de aprendizagem
estatistica que modela sentencas de
acordo com uma técnica linguistica
que examina estilos de escrita,
conhecida como Estilometria. As
frases em documentos séo
representadas usando um novo
conjunto de atributos estilométricos.
Shams (2015).

K-Nearest Neighbour; Naive
Bayes classifiers; Support
Vector Machine (SVM)
classifie;bag-of-
words;clusters;

Selecting Attributes for
Sentiment
Classification Using
Feature Relation
Networks

Propde um método de selecao de
recurso de texto multivariado baseado
em regras chamado Feature Relation
Network (FRN) que considera
informacdes semanticas e também
alavanca as relacdes sintaticas entre
recursos de n-gram.

Abbasi (2011).

bag-of-words; WordNet;
Decision tree models
(DTMs); SVM classifier;
genetic Algorithm;
Recursive feature
Elimination;N-Gram Feature
Set;Feature Relation
Network;

Fonte: Autora (2021).
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Com base nos resultados da analise dos trabalhos encontrados foi
respondida a QP estipulada nesta dissertacéo, ou seja, a questdo de pesquisa
que procurava compreender quais sdo as técnicas inteligentes utilizadas nos
altimos dez anos associadas a PLN, MT e AM, em especial para analise e
classificacdes de textos. Apos a realizacao da leitura das teses, dissertaces e
artigos expostos nos quadros anteriores foram selecionadas algumas técnicas
de classificacdo para aplicar nas redacfes objeto dos experimentos desta
dissertacdo. Assim, os trabalhos pertinentes encontrados na RSL procedida
serdo explicados no capitulo de referencial tedrico.

2.2  Producao textual no Brasil

A atual lingua portuguesa como componente escolar € um constructo
relativamente recente, s6 no final do século XIX e inicio do século XX que a
forma da escrita reconhecida atualmente foi incluida como componente
curricular nas escolas (SOARES, 2002, pg. 13).

Antes disso, a lingua portuguesa era usada apenas em nivel de
alfabetizacdo e, em seguida, o foco era transferido para o ensino do Latim,
ressaltando que o0 ensino era voltado apenas para as camadas mais
privilegiadas da sociedade (SOARES, 2002, pg.13).

Até a década de 1940, os alunos que tinham acesso a escola
continuavam a ser de classe alta, porém, o foco de estudo era a gramatica,
uma vez que a producdo de textos escritos ainda ndo era muito presente no

desenvolvimento escolar do aluno (SOARES, 2002, pg.13).

Nas décadas de 1960 a 1980 a escola entra em periodo de
democratizacdo, no qual a linguistica, comunicacéo, expressao e literatura sao
instituidas visando contribuir ao ensino do Portugués nas escolas, em razéo
dos motivos indicados, Soares (2002) entende que se a inclusdo do Portugués
€ relativamente recente no curriculo escolar, sendo a producgéao textual escrita

ainda mais recente.

Nos anos atuais o desenvolvimento da escrita continua sendo um
desafio, principalmente para o ensino basico. Em abril de 2019 foi instituido o

decreto 0 n° 9.765 para a Politica Nacional de Alfabetizacdo (PNA). Tal
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legislacdo ressalta que a educagdo € uma preocupacao central das nacdes do
século XXI. Contudo, os resultados obtidos pelo Brasil nas avaliacdes
internacionais e os préprios indicadores nacionais revelam um grave problema
no ensino e na aprendizagem da leitura e escrita. Assim sendo, o documento
enfatiza ser necesséario implementar melhores condi¢cdes para o ensino e a
aprendizagem das habilidades de leitura e de escrita em todo o pais (MEC,
2019, s.p.).

Perante as dificuldades mencionadas, o Ministério da Educacdo vem
discutindo estratégias baseadas em experiéncias que deram certo em
diferentes partes do mundo. Em outubro de 2019 a instituicAo organizou a
Conferéncia Nacional de Alfabetizacdo Baseada em Evidéncias (Conabe). O
evento desenvolveu dez eixos tematicos, sendo que a escrita estava envolvida

diretamente em cinco dessas tematicas (MEC, 2019, s.p.).

Em resumo, a conferéncia Conabe tratou de assuntos relacionados ao
momento de introducdo de tecnologias no processo de leitura e aprendizagem,
quais praticas de leitura e escrita a familia pode aplicar em casa para
complementar o que é abordado em sala de aula, dificuldades e disturbios da
leitura e da escrita e desafios na alfabetizacdo em diferentes contextos (MEC,
2019, s.p.).

2.2.1 Obstaculos enfrentados na producao textual

Segundo Conceicdo (2002), a escrita deve ser uma competéncia
adquirida nas bases da jornada escolar do aluno, ou seja, em anos anteriores
ao ensino meédio, porém alunos tém chegado ao ensino superior ainda sem

saber redigir textos com autonomia.

Em sua pesquisa realizada por meio de observagdes e entrevistas com
diferentes professores, a autora detectou grande dificuldade desses
profissionais em ensinar a producéo textual e, principalmente, em avaliar os
produtos oriundos desta, em consequéncia dessas dificuldades, o aluno tem
criado uma espécie de temor pela escrita da redagdo (CONCEICAO, 2002, pg.
45).
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Matavelli (2011) entrevistou em sua pesquisa alguns professores de
Lingua Portuguesa a respeito de redacfes. Esta modalidade representa nota
decisiva para os maiores vestibulares e a tendéncia é de aumento nesta
cobranca frente aos candidatos. Os professores pesquisados relataram que os
maiores problemas voltam-se a falta de argumentos, além de erros ortograficos
e gramaticais incorridos pelos alunos. Na mesma pesquisa os docentes
ressaltam que programas como o MSWord, que fazem autocorre¢cdes em
textos, acabam por deixar os alunos mal-acostumados. Também foi relatado o
impacto causado nos alunos pelo mal uso das redes sociais, que fazem com
que se distanciem da escrita formal em prol da linguagem coloquial adotada
nessas redes. Os docentes informam que para obter resultados satisfatorios
nas redacgfes aplicadas aos alunos € necesséario aumentar a rotina de leitura e
escrita. Assim, produzir textos formais de forma semanal aumentaria a eficacia

nas notas dos estudantes nas redacdes entregues.

Riolfi e |Igreja (2010) realizaram estudo para compreender as
dificuldades enfrentadas por alunos de Ensino Médio que prestaram a
avaliacdo do processo seletivo da Universidade de S&o Paulo — Fundacgéo
Universitaria para o Vestibular (FUVEST) em 2008.

Os autores ainda levantaram que foram 11.242 candidatos e destes,
agueles que estavam entre os aprovados estudaram exclusivamente em
colégios particulares com uma margem de 70,9%, sendo 20,3% de alunos
oriundos de escola publica (Riolfi; Igreja, 2010, pg. 315). Para entender o
motivo da dificuldade de escrita de textos desses alunos os autores analisaram
2.434 horas de aulas de lingua portuguesa em escolas publicas do estado de
Sao Paulo, como resultado, os autores detectaram que os docentes dedicavam
apenas 15% deste tempo para 0 ensino da escrita e, mesmo assim, ndo eram
aplicados textos dissertativos, uma vez que para esta modalidade foram

dedicados apenas 6% do tempo total. (Riolfi; Igreja, 2010, pg. 321)

Na analise descrita por Riolfi e Igreja (2010) foi identificado que em
alguns casos, ap0s a correcédo dos textos dos alunos, o professor comentava
oralmente as redacdes, ignorando outros problemas textuais. Alguns itens
foram apontados na pesquisa dos autores, tais como: desconhecimento das

caracteristicas estruturais do texto dissertativo, desconhecimento dos pré-
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requisitos para a articulagdo l6gica dos segmentos e precariedade de recursos
para a construcdo da tese ou sua sustentacdo (Riolfi; Igreja, 2010, pg. 316).
Assim, a percepcdo € que o processo avaliativo de textos produzidos pelos
alunos muitas vezes ndo ocorre individualmente, sendo que a resolucao
acontece por meio de comentarios orais a respeito das redacfes para toda a
turma, como exemplificado anteriormente, esta forma de correcdo e devolutiva
ignora os problemas de cada aluno, pois no momento da fala do professor a
turma pode acontecer de o estudante n&o se identificar com a exposigéo geral.
(Riolfi; Igreja, 2010, pg. 318).

Assim sendo, as dificuldades individuais especificas na escrita de cada
aluno permanecem ndo solucionadas apropriadamente, o que reflete nos
resultados inferiores ja demonstrados nas diferentes provas avaliativas para

ingresso nas universidades. (Riolfi; Igreja, 2010, pg. 318).

Striquer (2018) estabeleceu andlise de um conjunto de textos que
deveria seguir os géneros discursivo/textual baseados nas competéncias do
ENEM, as redac¢bes foram produzidas por 110 alunos do ultimo ano do Ensino
Médio de quatro escolas da rede publica, de duas diferentes cidades da regido
norte do Paranid. As redacbGes foram avaliadas e apenas 13% destas
apresentaram estrutura adequada as caracteristicas de género/textual exigidas.
As demais redacdes ndo atenderam a proposta e apresentaram erros graves
na compreenséao e atendimento das cinco competéncias cobradas na prova de
redacdo do ENEM. (Striquer, 2018, pg. 73.)

Outra pesquisa realizada por Pinho et al.(2020) junto a 30 professores
de lingua portuguesa de escolas publicas e privadas do estado de Sao Paulo
procurou entender o cenario atual da aplicacao de redacdes aos alunos. Dentre
os resultados foi possivel identificar como os professores recebem atualmente
as redacdes entregues pelos alunos. As devolutivas acontecem de formas
variadas, tais como o envio de fotos do caderno, arquivos de texto ou
formularios eletronicos. Assim, os docentes informaram suas dificuldades ao
enviar o feedback individual a cada aluno. A maior incidéncia de reclamacdes
estd no recebimento de textos por meio de fotos (70,4%), a partir do qual os
professores informam que a leitura é de dificil entendimento, notadamente por

conta da letra ruim ou da ma qualidade da imagem. Outro problema para um
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feedback individual com maior qualidade volta-se ao numero de plataformas
diferentes por meio das quais os professores recebem as atividades, com
46,7% das respostas dos professores entrevistados, ocasionando assim
elevada perda de tempo no processo de correcédo dos textos produzidos pelos
alunos (PINHO et al., 2020).

Figura 14: Tempo em sala de aula disponibilizado para o ensino da producéo textual

m Menos de 10% do tempo em sala de aula

mEntre 11% e 25% do tempo em sala de aula

m Entre 26% e 35% do tempo em sala de aula
Mais de 36% do tempo em sala de aula

m O Processo de escrita pode ser avaliado de outras formas

Fonte: (Pinho et. al, 2020)

Outro guestionamento realizado na pesquisa de Pinho et al. (2020) foi
sobre o tempo despendido pelos professores para o ensino de producéo textual
em sala de aula. O objetivo era confirmar os resultados de estudos ja
realizados anteriormente por outros autores. Os resultados podem ser

visualizados na figura 14.

Ao analisar as respostas obtidas junto aos professores foi possivel
confirmar que mais de 60% dos docentes usam menos de 25% de seu tempo
para 0 ensino de producdo textual. Dentre os motivos alegados estdo o
excesso de turmas e alunos, além da caréncia em fornecer feedback detalhado
e criterioso a cada aluno. Apenas 13% dos docentes informaram utilizar mais

de 36% de seu tempo para o ensino da producéo textual aos alunos.

Todos os obstaculos relatados anteriormente expdem as dificuldades
enfrentadas pelos professores quanto ao ensino da escrita e da producao
textual de redagdo. Tais problemas s&o importantes requisitos a serem
considerados para a elaboracdo da solugdo inteligente automatizada

vislumbrada neste estudo.
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2.2.2 Avaliacéo de redacdes paraingresso no ensino superior

Em 2020, s6 no estado de Sédo Paulo, 26 universidades particulares
realizaram seus processos seletivos totalmente online, o instrumento de
avaliacdo mais utilizado nesses casos foi a redacdo (MORALES, 2020, s.p.).
Neste mesmo ano, a Pontificia Universidade Catdlica de Sao Paulo (PUC-SP)
decidiu cancelar as provas de inverno devido as contingéncias sanitérias
implantadas por consequéncia da pandemia do Covid-19. Assim, a instituicao
considerou as notas do Enem dos anos de 2018 e 2019. Neste caso,
estudantes com nota inferior a 500 pontos na redagdo do Enem foram
desclassificados (CRUZEIRO DO SUL, 2020, s.p.).

O Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) foi criado em 1998 e tem o
objetivo de avaliar o desempenho do estudante ao fim da escolaridade béasica
(ensino fundamental e ensino médio) (MEC, 2020, s.p.). Podem patrticipar do
exame alunos que estdo concluindo ou que ja concluiram o ensino médio em
anos anteriores a edicdo em voga (MEC, 2020, s.p.). Para a maioria das
universidades publicas o principal instrumento de avaliacdo aplicado para a
aprovacao de candidatos é o exame do ENEM, este exame é composto por
cinco areas: linguagens, cédigos e suas tecnologias; ciéncias humanas e suas
tecnologias; matematica e suas tecnologias; ciéncias da natureza e suas
tecnologias e a redacéo, a redacéo € o unico item discursivo do exame, objeto

enfocado nesta pesquisa (BRASIL, 2020, s.p.).

Uma novidade divulgada em 2019 é que o ENEM ja teve a aplicacdo
digital em 2020, ainda que tenha sido realizada em modelo-piloto aplicado a um
contingente de 100 mil estudantes. Nesta primeira aplicagéo digital, a redacao
ainda foi realizada de forma manual. Porém, a implantagdo do Enem Digital
sera progressiva, conforme previsédo de consolidacédo desta modalidade a todos
os candidatos na edi¢cédo de 2026 (BRASIL, 2020, s.p).

Conforme as cinco competéncias expostas no quadro 8, a maior
preocupacao dos candidatos ao realizarem o ENEM é que lhes seja atribuida
nota zero na redacao, para que nao seja atribuida a nota zero, a redagcao nao

podera conter os seguintes erros (BRASIL, 2020, s.p):

1) Fuga total ao tema;
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2) Nao obediéncia a estrutura dissertativo-argumentativa;
3) Extenséao total de até 7 linhas;

4) Copia integral de texto(s) da Prova de Redacédo e/ou do Caderno de
Questoes;

5) Impropérios, desenhos e outras formas propositais de anulagdo, em
qualquer parte da folha de redac&o; niumeros ou sinais graficos fora
do texto e sem funcéo clara,

6) Parte deliberadamente desconectada do tema proposto;

7) Assinatura, nome, apelido, codinome ou rubrica fora do local
devidamente designado para a assinatura do participante;

8) Texto predominante ou integralmente em lingua estrangeira;

9) Folha de redacédo em branco, mesmo que haja texto escrito na folha
de rascunho. (BRASIL, 2020, s.p)

Quadro 8: Cinco competéncias avaliadas na redagdo do ENEM

Competéncia 1: Demonstrar dominio da modalidade escrita formal da lingua portuguesa.

Compreender a proposta de redacgao e aplicar conceitos das varias areas de
Competéncia 2: conhecimento para desenvolver o tema, dentro dos limites estruturais do texto
dissertativo-argumentativo em prosa.

. Selecionar, relacionar, organizar e interpretar informagoes, fatos,
Competéncia 3: . .
opinides e argumentos em defesa de um ponto de vista.

. Demonstrar conhecimento dos mecanismos linguisticos necessdrios
Competéncia 4: . N
para a construgdo da argumentagao.

Elaborar proposta de intervengéo para o problema abordado, respeitando os

Competéncia 5: | |
P direitos humanos.

Fonte: Brasil (2019).

De forma geral, os professores avaliam o desempenho dos alunos
seguindo as cinco competéncias demostradas no Quadro 8. A fuga ao tema,
demonstrada no primeiro item dos erros incorridos pelos candidatos, esta
inserida na competéncia 2 (BRASIL, 2019). A forma como a competéncia 2 &

avaliada sera descrita posteriormente.

Em 2020 os manuais de corre¢cdo de redagdo, que até 2019 eram

sigilosos; foram disponibilizados para consulta no portal do INEP (BRASIL,
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2019, s.p). Com base neste manual é possivel entender como € atribuida a
nota a redacéo, cada avaliador atribuiu uma nota entre 0 e 200 pontos para
cada uma das cinco competéncias de avaliacdo, a soma desses pontos
compord a nota total dada por cada avaliador, que pode chegar a 1.000 pontos,
a nota final do participante ser4 a média aritmética das notas totais atribuidas

pelos dois avaliadores da redacdo do candidato (BRASIL, 2019, s.p.).

A fuga ao tema, avaliado na competéncia 2 do ENEM é um problema
comum em processos avaliativos. Segundo Campos (2020), na prova do
ENEM de 2019, de todas as 143 mil redacdes zeradas, 28,4% foram por fuga

ao tema.

2.2.2.1 Avaliagcdo da competéncia 2 daredacdo do ENEM

Todo o conteudo demonstrado neste tépico foi extraido do material de
leitura disponibilizado no processo de treinamento para avaliadores do ENEM,
disponivel para consulta no portal do INEP (BRASIL, 2019, s.p.). Como foco
desta dissertagdo, a competéncia 2 avalia como o participante se apropria da
proposta de redacdo, aplicando conceitos de varias areas de conhecimento

para desenvolver o tema de forma plena e consistente (BRASIL, 2019, s.p.).

A competéncia 2 versa ainda sobre a forma do texto dissertativo-
argumentativo, devendo o candidato demonstrar conhecimento sobre os limites
estruturais da tipologia textual em prosa, o INEP criou a matriz de referéncia da
competéncia 2 da avaliacao de redac¢des, que pode ser visualizada no quadro 9
(BRASIL, 2019, s.p.).

A pontuacao demonstrada no quadro 9 vai de 0 a 200 pontos para cada
dimensdo considerada, sendo que o aluno recebe zero ponto quando a
redacdo foge ao tema, ou seja, quando nem o assunto mais amplo, nem o

tema proposto foram desenvolvidos.
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Quadro 9: Matriz de referéncia da competéncia 2

Desenvolve o tema por meio de argumentacao consistente, a partir de um
200 pontos repertorio sociocultural produtivo e apresenta excelente dominio do texto
dissertativo-argumentativo.

Desenvolve o tema por meio de argumentacao consistente e apresenta
160 pontos bom dominio do texto dissertativo-argumentativo, com proposicao,
argumentacao e conclusao.

Desenvolve o tema por meio de argumentacao previsivel e apresenta
120 pontos dominio mediano do texto dissertativo-argumentativo, com proposigao,
argumentacao e conclusdo.

Desenvolve o tema recorrendo a copia de trechos dos textos motivadores
80 pontos ou apresenta dominio insuficiente do texto dissertativo-argumentativo, nao
atendendo a estrutura com proposicao, argumentacao e conclusao.

Apresenta o assunto, tangenciando o tema, ou demonstra dominio precario do

40 pontos . . . . .
texto dissertativo-argumentativo, com tracos constantes de outros tipos textuais.

0 pont Fuga ao tema/ndo atendimento a estrutura dissertativo-argumentativa.
ponto

Nestes casos a redacao recebe nota zero e e anulada.

Fonte: Brasil (2019).

Além de disponibilizar a grade especifica da competéncia 2, o INEP
ainda exemplifica formas de avaliar para o corretor, como no caso do tema de
2018 (“Manipulagao do comportamento do usuario pelo controle de dados na
internet”), espera-se que o candidato compreenda e aborde o tema de forma
completa (BRASIL, 2019, s.p.). Ou seja, o candidato deve apresentar o controle
de dados na internet, além da manipulacdo do comportamento e/ou suas
consequéncias, bem como os efeitos e os exemplos do ato de manipular o
usuario da internet. (BRASIL, 2019, s.p.).

O avaliador do Enem recebe uma grade especifica para avaliacdo da
competéncia 2, conforme exemplificada na Figura 15. A funcdo desta grade
especifica da competéncia 2 € tornar objetivo o processo de correcdo do
avaliador da redacédo (BRASIL, 2019, s.p.). Assim, a referida grade apresenta,
de maneira detalhada, todos os elementos que precisam ser identificados para
a classificacdo das redacbes em cada um dos niveis da competéncia 2
(BRASIL, 2019, s.p.).
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Figura 15: Grade especifica para avaliacdo da competéncia 2

Compreender a proposta de redagao e aplicar conceitos das areas de
conhecimento, dentro dos limites do texto dissenativo-argumentativo em prosa
» Texto composto por aglomerado de palavras OU
1 Tzngéncizzotema oW - L
- = Tragos constantes de outros tipos textuais
* 3 partes do texio Textos que apresen-
Abordagem o de Ll s tam muitas trechos de
: E )
2 completa ou copias dos textos mo-
do tema : Conclusao finalizada por frase tivadores n3o devemn
incompleta ;
ultrapassar esse nivel
Abordagem - - M
- 3 partes do texto
3 completa E P _ - - _1 E
{1 parte pode ser embrionaria)
do tema
Abordagem
4 completa E 3 partes do texto E
do tema {(nenhuma delas embrionaria)
Abordagem -
5 i 3 partes do texto
completa E . E
(nenhuma delas embrionaria)
do tema

Fonte: Brasil (2019).

Para facilitar este trabalho, o INEP informa em que casos os estudantes
nao pontuam, usando como exemplo a tematica “Manipulagdo do
comportamento do usuario pelo controle de dados na internet”, a instituicao
define: “textos que abordem exclusivamente tecnologia, midia ou outros
assuntos, sem sequer mencionar internet ou qualquer elemento do universo da
internet, ndo terdo abordado sequer o assunto mais geral proposto para a
redacao e deverao, por consequéncia, ser avaliados como ‘fuga ao tema’ com

a atribuicdo de nota zero nesta competéncia”.

Assim como o ENEM fornece dicas aos avaliadores para a identificacéo
que o aluno fugiu ao tema indicado, este processo pode também ser
disponibilizado para uma solucao inteligente automatizada para correcao de

redacdes quanto a fuga ao tema proposto.
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Assim, o papel do professor em sala de aula pode ser intermediado por
meio de tecnologias que facilitem esse acompanhamento, permitindo ao
professor dedicar maior tempo e esforco ao ensino da redacdo, bem como
proporcionar feedback individualizado a cada aluno. A cada dia a sociedade se
torna mais digital e as cobrancas em relacdo a escrita tem aumentado, além de
se configurar num diferencial do candidato para a entrada em cursos

superiores oferecidos pelas universidades.

2.2.3 Pesquisa de Solucdes Inteligentes na area da Educacéao

A tecnologia inserida no contexto educacdo experimentou grande
evolucdo a partir da década de 1990, quando o0s microcomputadores
permitiram a geragéo de textos eletrénicos. Estudo realizado por Araudjo (2011)
discutiu os movimentos na evolugcdo na educacdo no ultimo século e a
incorporacdo de Tecnologias de Informacdo e Comunicacdo para entender se

as tecnologias podem ajudar a promover maior qualidade e éxito na educacéo.

Algumas solugdes inteligentes e outros mecanismos computacionais tém
sido pesquisados em prol de auxiliar professores no processo de correcao e

identificacdo de problemas no aprendizado da producao textual.

Outros experimentos sobre a andlise automética de coesao textual em
redacdes foram realizados por Nobre e Pellegrino (2010). Em seus estudos, os
autores identificaram de forma automatica problemas de coesédo em 90% dos
textos argumentativos e dissertativos analisados no experimento conduzido. Os
resultados da solugcdo automatizada aplicada no experimento foram

compativeis as notas atribuidas em correcdes feitas por avaliadores humanos.

Esses autores afirmam ainda que a corregdo realizada por um programa
de computador ndo sofre interferéncias externas, tais como fadiga e alteracéo
de humor, permitindo assim avaliar e analisar sempre de forma equanime.
Entretanto, percebe-se a necessidade de revisdo das expressbes regulares
visando detectar problemas néo identificados pela solucdo computadorizada.
Assim, 0 processo automatizado diminui a carga de trabalho do avaliador
humano e se mostra uma ferramenta para apoio ao processo de correcao

executado por avaliadores humanos.
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Santos (2017) desenvolveu sua pesquisa para melhorar a qualidade em
avaliacdo automatica de textos dissertativos utilizando Processamento de
Linguagem Natural (PLN) e redes neurais. Em seu experimento o autor
procurou tratar dos desvios das redagBes de forma genérica, sem avaliar
especificamente cada competéncia, sendo que a rede neural aplicada deveria
acertar a pontuacdo de 0 a 1000. Para tanto, foram avaliados 18 temas de
redacdes, com a indicacdo dos resultados de cada tematica tendo sigo gerada
de forma separada. O melhor resultado alcangcado neste experimento atribuiu
notas para as redacées com uma taxa de erro de 100 pontos.

Candido e Webber (2018) entendem que € um desafio tratar a coesao
de um texto de forma automatica. Nao obstante, em sua pesquisa 0s autores
descrevem as possibilidades de se tratar com assertividade a coeréncia e
coesao de redagdes com uso de ferramentas de PLN. O estudo realizado por
eles utiliza os elementos linguisticos e técnicas computacionais para realizar a
avaliacdo da redacdo. Os experimentos por eles realizados compararam a
andlise executada por um software e as avaliacdes feitas por dois especialistas
humanos. Foram encontrados resultados convergentes em 70% dos casos
analisados no experimento. Considera-se que tais resultados iniciais s&o
promissores para o desenvolvimento de solu¢do para a avaliacdo automatica

de redag0bes, abrindo-se entéo novas possibilidades de pesquisa.

Passero (2018) propds um projeto especificamente para deteccao de
fuga ao tema nas redacdes utilizando técnicas de PLN e AM. O autor
implementou modelos de deteccdo de fuga ao tema considerando-se as
técnicas de andlise textual, empregando para tanto a similaridade seméantica
textual e algumas técnicas como regressado linear e maquinas de vetores de
suporte. Em seus experimentos foram utilizados 2.151 casos de redagdes sem
fuga ao tema, além de doze exemplos de redagbes com fuga ao tema. Os
melhores resultados desse experimento foram obtidos utilizando-se o algoritmo
KFF-A, com acuracia media entre 81,13% e 96,76%. O autor relata que seu
algoritmo ainda apresenta uma taxa de falsos positivos elevada (4,24%),
aguela que detecta que a redacgao teve uma fuga ao tema, quando na verdade
nao teve. Neste caso, a presenca do avaliador humano ainda seria

indispensavel.
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Ramisch (2020) investigou especificamente a recorréncia de desvios de
natureza sintatica nas redacdes e as eventuais correlacdées com determinados
atributos linguisticos das sentencas elaboradas. Contudo, em sua pesquisa
foram eliminadas as redacdes anuladas ou com fuga ao tema. Na pesquisa
foram utilizados os softwares Parser e UDPipe para a extracao dos atributos
linguisticos e, posteriormente, o software WEKA para a aplicacdo do
aprendizado de maquina. Os melhores resultados obtidos pelo corpus de teste

foi com o algoritmo Regresséo Logistica, que alcangou 75,62% de acerto.

Bittencourt Junior (2020) propde em seu estudo a avaliacdo automética
de redac0es e utiliza em seus experimentos as redes neurais profundas. Para o
processo de aprendizado foi utilizado um conjunto de reda¢cbes com 18 temas
diferentes. O estudo procurou avaliar as cinco competéncias estipuladas pelo
ENEM. Como resultados, aponta-se a proposicdo de uma nova arquitetura
Multitema, com base na hipdtese de que as caracteristicas aprendidas pela
rede aplicada para a correcdo de determinado tema poderiam ajudar a
aprimorar o desempenho de outros temas, mensurando assim os resultados

obtidos a cada avaliacdo automatizada.

2.3 Inteligéncia Artificial (1A)

A inteligéncia Artificial refere-se a um campo de conhecimento associado
a linguagem, inteligéncia, raciocinio, aprendizagem e resolucao de problemas.
Os estagios de desenvolvimento da IA, bem como as expectativas de
resultados com a sua aplicacdo variam entre os diferentes campos e suas
aplicacdoes (KAUFMAN, 2018).

Um sistema com IA cobre varios conceitos e processos, ele deve ser
capaz de reconhecer padrdes de comportamento, tendéncias e gerar
suposicoes futuras baseadas nos dados analisados, entende-se que este

processo € denominado aprendizado de maquina Capgemini (2017).

Androutsopoulou (2018) relata em sua pesquisa que a IA ja estd em
diversos dominios, como: saude, tributagdo e educacdo. Segundo Miller
(2018), a aplicacao de IA na educacao tem sido amplamente discutida, embora
ela atenda a um numero limitado de cenarios de aprendizagem, ja que as

maquinas inteligentes operam nos limites de seu sistema.
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Assim, sistemas inteligentes aplicados a educac¢do devem fornecer
suporte para os professores e melhorar o seu trabalho. Em complemento,
Muller (2018) argumenta que as pesquisas de IA na educacdo sao
promissoras, ao passo que as maquinas vao se ajustando as necessidades

individuais de cada profissional.

A Inteligéncia Artificial tem sido amplamente utilizadas para apoiar e
melhorar a qualidade da tomada de decisfGes e solucdo de problemas, ela se
utiliza de diferentes técnicas para fornecer informacgfes baseadas em grandes
volumes de dados, dentre elas a Mineragao de Textos (MT), o Processamento
de Linguagem Natural (PLN) e Aprendizado de Maquina, este engloba as
técnicas inteligentes de classificacdo, entre elas as redes neurais artificiais.
Estes conceitos serdo tratados nos proximos topicos. (EGGERS WILLIAM et
al., 2017; HARIRI, 2019).

2.3.1 Mineracéao de Textos

A Mineracdo de Texto, também conhecida por Text Mining, Text
Processing ou ainda Text Analytics, € um processo semiautomatizado para
extracdo de conhecimento de fontes de dados nado-estruturados (CAFFARO
FILHO, 2020, s.p.). Aproximadamente 80% a 90% de todos os dados
corporativos apresentam-se em algum tipo de formato n&o-estruturado, a
exemplo de textos, além disso, estima-se que o volume de dados corporativos
nao-estruturados dobra de tamanho a cada 18 meses (CAFFARO FILHO,
2020, s.p.).

Morais e Ambrosio (2007) definem mineracdo de textos como um
processo de descoberta de conhecimento que utiliza técnicas de analise e

extracao de dados a partir de textos, frases ou apenas palavras.

A Mineracdo de Textos envolve a aplicagdo de algoritmos
computacionais que processam textos e identificam informacbes Uuteis e
implicitas, que normalmente ndo poderiam ser recuperadas utilizando métodos
tradicionais de consulta, pois a informacao contida nestes textos ndo pode ser
obtida de forma direta (SOUZA 2019; GONCALVES, 2012).
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A mineracgdo de textos busca extrair padrdes interessantes e ndo-triviais
de conhecimento a partir de textos. Os sistemas de mineracdo de textos
baseiam-se em rotinas de pré-processamento, algoritmos para descoberta de
padrdes e elementos para apresentacéo dos resultados. A mineracdo de textos
€ um processo que utiliza algoritmos capazes de analisar colecbes de
documentos em forma de texto - tais como arquivos PDF, paginas Web e
documentos XML (SOUZA 2019; GONCALVES, 2012).

Considerando a natureza dos dados e as aplicagbes as quais esti
frequentemente relacionado, o processo de descoberta de conhecimento em
dados textuais, denominado Mineracdo de Textos (MT), muitas vezes combina
técnicas de Recuperacao de Informacéo (RI), Aprendizado de Maquina (AM) e
Processamento de Linguagem Natural (PLN), ao longo de suas etapas
(MARTINS et al., 2003).

Para esses autores, o processo de Mineracdo de Textos € semelhante
ao processo de Mineracao de Dados (MD). Porém, enquanto MD trabalha com
dados estruturados, o processo de MT trabalha com dados néo estruturados,
geralmente na forma de textos ou documentos, havendo, portanto, um
tratamento diferenciado em algumas etapas do processo (MARTINS et al.,
2003).

Segundo Caffaro Filho (2020), a diferenca esta na natureza dos dados
analisados: enquanto os dados estruturados encontram-se em tabelas de
bancos de dados, os dados ndo-estruturados apresentam-se em forma de

documentos de Word, arquivos PDF, fragmentos de texto, arquivos XML etc.

7

Portanto, a mineracdo de textos é uma extensdo da mineracdo de
dados, e pode ser definida como um processo de extracdo de informacdes
desconhecidas e Uteis de documentos textuais escritos em linguagem natural,
como a maioria das informacdes s&o armazenadas em forma de texto, a
mineracdo de textos possui alto valor comercial, podendo ser aplicada em
diferentes areas (PEZZINI, 2016). O autor entende que algumas técnicas sao

essenciais no processo de Mineracgdo de Texto, quais sejam:
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1) Processamento de Linguagem Natural: para melhorar o
entendimento da linguagem natural através de técnicas para processar textos

rapidamente;

2) Recuperagdo de Informacdo: utiiza métodos e medidas
estatisticos ou semanticos para automaticamente processar o texto de
documentos para encontrar quais documentos possuem a resposta para a

guestao (mas nado a resposta em si); e

3) Extracdo de Informacg&o: possui como principal objetivo buscar
partes relevantes de um texto em um documento e extrair informacdes
especificas destas partes. Possui um conceito mais limitado da compreenséo

da linguagem natural.

Aranha e Passos (2007) definem algumas etapas essenciais do
processo de Mineracéo de Textos:

1. Coleta de documentos: estes podem vir de diferentes fontes, tais
como livros e documentos, que podem ser obtidos na internet. Para facilitar o
acesso a esses documentos, varias ferramentas de apoio tém sido

desenvolvidas utilizando técnicas de PLN e AM. (Aranha e Passos, 2007,
pag.4)

2. Pré-processamento: os documentos sdo preparados para serem
representados em um formato adequado para serem submetidos aos
algoritmos de extracdo automatica de conhecimento. Ela é responsavel por
obter uma estrutura, geralmente, no formato de uma tabela atributo-valor, que

represente o conjunto de documentos (Aranha e Passos, 2007, pag.4);

3. Indexacédo: € o processo que organiza todos os termos adquiridos a
partir de fontes de dados, facilitando o seu acesso e recuperacdo. Uma boa
estrutura de indices garante rapidez e agilidade ao processo, tal como funciona

o indice de um livro (Aranha e Passos, 2007, pag.4);

4. Mineragdo: responsavel pelo desenvolvimento de calculos,
inferéncias e algoritmos e que tem como objetivo a extracdo de conhecimento,
descoberta de padrbes e comportamentos que possam surpreender (Aranha e
Passos, 2007, pag.4); e
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5. Andlise: € a Ultima etapa, deve ser executada por pessoas que
normalmente estéo interessadas no conhecimento extraido e que devem tomar
algum tipo de decisédo apoiada no processo de Mineracdo de Texto (Aranha e

Passos, 2007, pag.4).

A Figura 16 expde as cinco etapas da metodologia do processo de

Mineracéo de Textos proposta por Aranha e Passos (2007).

Figura 16: Metodologia de Mineracdo de Textos proposta por Aranha e Passos

EHE Fzpee (fniney #u33223

PRE-
PROCESSAMENTO

INDEXACAO

Formacgdo da base Preparagao dos Objetivo acesso Calculos, Analise humana.
de documentos ou dados. rapido, busca. inferéncias e Navegacédo.
Corpus. exracdo de
conhecimento.
Robés de Crawling Processamento Recuperacdo de Leitura e
atuando em de Linguagem Informagao (IR) Mineragao de Interpretagado dos
A qualquerambiente. & Natural (PLN). A 4+ Dados (DM). A dados.

Fonte: Aranha e Passos (2007)

Segundo Aranha e Passos (2007), a metodologia é composta por cinco
etapas, que sdo explicadas em trés fases: coleta dos dados; mineracdo de
texto, que incluem o pré-processamento dos dados, e por fim; indexacédo e
Mineracdo de Dados. Por ultimo vem a fase da avaliagdo humana para ler e

interpretar os dados retirados do corpus e extrair o conhecimento adquirido.

A Figura 17 define a mineracdo de texto com mais precisao,
exemplificando os seis campos que estdo conectados, dentre os quais PLN e
Extracdo de Informacdes, que estdo relacionadas a Inteligéncia Artificial (1A) e
Aprendizado de Maquina (AM). Os demais campos também estéo relacionados
a Data Mining, Databases e Linguistica (MORAIS, 2021 apud Miner, 2012).
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Figura 17: Relagdo Minerag&o de Textos com PLN e AM

Data Mining

Library and Computational Linguistics
Information Sciences

Fonte: Morais (2021 apud Miner, 2012).

Dentre os tdpicos citados na Figura 17 alguns serdo tratados no
referencial teodrico desta dissertagédo, tais como PLN e Técnicas de IA para

classificar documentos e extrair informacdes de uma base de dados.

2.3.2 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma subarea da
Inteligéncia Artificial que estuda a comunicacdo humana por métodos
computacionais. Assim, busca-se converter a linguagem natural humana em
uma representacao formal, de forma que se torne mais facilmente manipulavel
por maquinas. Muitas aplicacbes de PLN sdo baseadas em modelos de
linguagem que definam uma distribuicdo de probabilidade sobre sequéncias de
palavras, caracteres ou bytes em uma linguagem natural (GOODFELLOW,
2016; CONEGLIAN, 2020).

7

O PLN é uma ferramenta para que os computadores analisem,
compreendam e extraiam significado da linguagem natural de uma forma
inteligente e atil. O PLN combina Inteligéncia Artificial (IA) e linguistica
computacional para que computadores e humanos possam conversar

apropriadamente. A PLN capacita programas de computador a compreenderem
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conteddo néo estruturado, utilizando IA e aprendizado de maquina para fazer
derivacdes e dar contexto a linguagem, de forma similar ao cérebro humano
(BANERJEE ,2020).

Barnerjee (2020) mostra de forma hierarquica que a PLN e o
Aprendizado de Maquina (AM) se enquadram na categoria mais ampla de
Inteligéncia Artificial. Ou seja, 0 estudo da Linguistica esta inserido na PLN e
pode contemplar ainda outras trés areas: 1A, AM e AP. As arquiteturas e
algoritmos de Aprendizado Profundo (AP) fizeram importantes avangos na PLN
como o0 reconhecimento de entidade nomeada, marcacdo de classes
gramaticais, processamento de voz, traducdo e classificacdo de textos. A

hierarquia indicada por Barnerjee (2020) pode ser visualizada na Figura 18.

Figura 18: Hierarquia da PLN dentro da IA

Fonte: Adaptado de Barnerjee (2020).

A PLN busca padrbes e indicativos que auxiliem na compreensdo do
texto em andlise. Assim, os estudos de PLN e AM convergem cada vez mais
devido a grande quantidade de dados que é gerada diariamente, sendo por
meio desses dados que o computador aprende (GOODFELLOW, 2016;
CONEGLIAN, 2020).

A PLN facilita a interagdo entre humanos e maquinas com o0 uso de
linguagem natural. Por linguagem natural entende-se as palavras ou textos que
sdo utilizados no dia a dia para a comunicagdo entre individuos. O grande
desafio do PLN é transformar textos e falas de pessoas em conjuntos de dados
capazes de serem lidos para o desenvolvimento de analises e aplicacdo de

algoritmos de aprendizado de maquina (PRATES, 2019).
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Mesmo com o0 avango no relacionamento homem-maquina, a
comunicacdo via linguagem natural continua sendo um desafio, como a
questao de criar programas capazes de interpretar mensagens codificadas em
linguagem natural e decifra-las para a linguagem de maquina, com o passar
dos anos houve muitas pesquisas e desenvolvimentos nos mais diversos

ramos do processamento de linguagem natural (RODRIGUES, 2017).

A PLN tem experimentado grandes transformacfes nos ultimos anos,
dentre as quais destaca-se a geragdo de massa de dados ndo estruturados,
especialmente no formato de texto, que tem proporcionado o0 surgimento de
diferentes areas de atuacdo. O Quadro 10 exemplifica as principais areas de
atuacdo de PLN existentes, conforme indicado por Prates (2019) e Stefanini
(2019). O Quadro 9 exibe a gama de possibilidades para aplicacédo de técnicas
de PLN. Contudo, os textos, imagens ou audios precisam ser tratados para a

aplicacdo em cada area indicada.

Quadro 10: Areas de Atuac&o da PLN

Areas Descricao
Sistemas de respostas a | Chatbots que permitem que o usuario digite o texto de
perguntas de usuarios forma aberta (Prates; Stefanini, 2019).

Softwares e aplicativos que fazem traducgéo instantanea

Tradugdes feitas por maquinas utilizando diferentes linguas (Prates; Stefanini, 2019).

As aplicacdes de dialogo buscam produzir dialogos
entre um ser humano e a maquina de forma fluida e

Reconhecimento de voz e . ~ o
coerente. O exemplo mais comum séo aplicativos de

dialogos GPS, assistentes de busca ou tutores inteligentes
(Prates; Stefanini, 2019);
E possivel categorizar documentos quando nio se
conhece as classes possiveis via algoritmos de
Classificacdo de documentos aprendizado de maquina, sejam eles néo
supervisionado ou supervisionado (Prates; Stefanini,
2019).

Um exemplo é como identificar nimeros de placas de
Reconhecimento de textos em | veiculos e enviar multas de excesso de velocidade de
imagens forma automatica, por exemplo (Prates; Stefanini,
2019);

Método muito comum em pesquisas que contém
campos abertos, como pesquisas de clima
organizacional ou andlise de sentimentos em redes
sociais (Prates; Stefanini, 2019);.

Analises de sentimento em textos

A area de recuperacdo das informacgbes corresponde
PLN nas buscas do dia a dia principalmente aos mecanismos de busca na WEB
(Prates; Stefanini, 2019);

Fonte: Adaptado de Prates (2019) e Stefanini (2019).
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2.3.2.1 Tratamentos de textos para analises

Dado que textos sdo a matéria prima para o PLN e sabendo que é
preciso entender alguns conceitos para recuperar informagdes nos textos,
serdo demonstrados neste topico as tarefas que sdo executadas antes que o
conhecimento seja extraido de uma base de dados em forma de texto
(EVANGELISTA et. al, 2020; RODRIGUES, 2017; PRATES, 2019).

Estas tarefas sdo necessarias, pois abstraem e estruturam a lingua
portuguesa escrita, deixando apenas o0 que seja informacdo relevante, esse
pré-processamento reduz o vocabulario e torna os dados menos esparsos,
caracteristica imprescindivel ao processamento computacional, para esses
autores, os itens de maior importancia no tratamento de textos para analise séo
comentados na sequéncia. (EVANGELISTA et. al, 2020; RODRIGUES, 2017;
PRATES, 2019)

Corpus

Corpus € um conjunto de documentos, cada documento é um pedaco de
texto, independentemente do tamanho, uma Unica frase ou um texto completo
pode representar um documento (PRATES, 2019, s.p.). Na pratica um
documento pode ser um comentario em uma rede social, uma ata de reunido

ou artigo de blog, por exemplo (PRATES, 2019, s.p.).
Normalizacéo

A normalizacdo abrange tratativas como a tokenizagcdo, ou seja, a
transformacao de letras mailsculas para mindsculas, remoc¢do de caracteres
especiais, remocéo de tags HTML/Javascript/CSS, dentre outras acdes, caso
este processo ndo seja aplicado, os algoritmos podem tratar palavras iguais
como sendo diferentes apenas por apresentarem a letra inicial como
maiuscula, ou um erro de acentuacdo, por exemplo (RODRIGUES, 2017,
PRATES, 2019).

Segundo Evangelista et al. (2020), a tokenizagdo, também chamada de
‘segmentacdo de palavras’, € responsavel por quebrar uma determinada
sequéncia de caracteres de um texto, ou seja, ela determina onde as palavras
de um texto iniciam e terminam, transformando cada palavra em um token. Os

tokens sao listas geradas a partir de um corpus tokenizado.
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Na Figura 19 estdo demonstrados alguns dos processos que levam a
entender por que a acdo de normalizacdo € importante, pois executa-la permite
a estruturacdo do texto, ja que 0s processamentos seguintes atuam em cima

de unidades sentenciais e lexicais.

Figura 19: Normalizagdo dos dados

Tokenizacdo de palavras
4 f
Esta é uma senlenca.

['esta’, &, 'uma’, senlenga’, "]

Tokenizagdo de Sentencas
Esta & a primeira senlenga. Esta é a segunda. Esla é a terceira!

[‘Esta é a primeira sentena.’, ‘Esta é a segunda.’, ‘Esta é a terceira!’]

Normalizacio

Remocdo de numerais e simbolos
MR$NJ "5”, |rusﬁ.l'r MKE'\: "%”.. '\-@r.l

\ Converter todo texto em mindsculos
A= a: Texto = texto

Fonte: Adaptado de Rodrigues (2017) e Prates (2019)

Remocéao de stop words

Uma das tarefas muito utilizadas no pré-processamento de textos € a
remocao de stop words. Esse método consiste em remover palavras muito
frequentes no texto, tais como “a”, “de”, “0”, “da”, “que”, “€” e “do”, dentre
outras, pois na maioria das vezes ndo sao informagdes relevantes para a
extragcdo de conhecimento (EVANGELISTA et al., 2020; RODRIGUES, 2017;
PRATES, 2019).

Stop words séo palavras irrelevantes consideradas ruido no texto. Essas
palavras ocupam espaco desnecessario nos textos, além de tomar um tempo
valioso no processamento dos dados. Buscando-se evitar 0 impacto negativo
da ocorréncia dessas palavras para a analise de textos, tais elementos devem
ser removidos antes do processamento do texto. O NLTK (Natural Language
Toolkit) desenvolvido em Python possui uma lista de palavras irrelevantes em
16 idiomas diferentes (BANERJEE ,2020).
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Stemizacédo ou Lematizagéo

O processo de stemizagcdo consiste em reduzir uma palavra ao seu
radical. Por exemplo, a palavra “meninas” se reduziria a “menin”. No caso de
verbos, eles sdo reduzidos a sua forma no infinitivo. Assim, as palavras “tiver”,

“tenho”, “tinha” e “tem” s&o formas do mesmo lema “ter” (REGO, 2016).

A lematizacdo reduz a palavra ao seu lema original, que € a forma no
masculino e singular, no caso de verbos, o lema é o infinitivo conforme ja
indicado, a vantagem de aplicar a stemizag&o ou lematizacao é clara: busca-se
a reducao de vocabulario e abstragdo de significado (RODRIGUES, 2017, s.p.).

Bag of words

Depois de realizado o processo de tokenizagdo o proOximo passo trata da
unificacdo de todas as palavras pertencentes a um texto em um vetor. Na
etapa inicial do Processamento de Linguagem Natural a gramatica, a ordem
das palavras, a estrutura do texto e a pontuacdo sao ignorados, sendo tudo
unificado da forma como esta originalmente escrito, criando-se a assim uma
Unica bag of words (bolsa de palavras) (PRATES, 2019). Este € um vetor que
registra o numero de ocorréncias (frequéncia) de cada palavra distinta do
documento. As decisGes tomadas pelo algoritmo sdo sempre baseadas nestes

valores de frequéncia da ocorréncia dos termos (GONCALVES, 2012).

Na Figura 20 demostra-se como € gerado o vetor de frequéncia do bag
of words montado apds a remocéo de stop words e a operagdo de stemming,

conforme os trés processos explicados nos anteriormente.

Figura 20: Bag of Words gerado apds remocdao de stop words e stemming

Texto Bag of Words

“No jogo final da copa de 1970, o TERMO REQ
Brasil venceu a Itdlia. Foi a terceira 1970

final de copa vencida pelo Brasil. A brasil

final foi marcada por lindos gols e copa

dribles dos craques brasileiros.” - craque

F
i
3
2
1
drible 1
final 3
gol 1
itdlia 1
jogo b
lind 1
marcad j |
terceir 1
venc 2

Fonte: Goncalves (2012).
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Padding de palavras

Um pré-processamento importante de ser realizado é o padding
(preenchimento) do array de palavras, uma vez que esse esteja tokenizado,
ISso acontece como uma forma de deixar todas as palavras em uma mesma
dimensao, ainda que na pratica elas tenham tamanhos diferentes (CARNEIRO,
2020).

Supondo que em uma base de dados exista um conjunto de cores
[roxo’, ’lilas’, ‘violeta’, ‘amarelo’]. Apds a tokenizagdo, esse conjunto fica da
seguinte forma: [8, 6, 12, 2]. O tamanho desse vetor € de 4 posicGes, uma
posicdo a mais do que este outro vetor: ['vermelho’, ‘amarelo’, ‘preto’] = [1,2,3].
Portanto, deve-se fazer o padding com o valor O (zero) no segundo vetor, isto
para manter sempre o mesmo tamanho, ficando da seguinte forma: [1,2,3,0].
(CARNEIRO, 2020).

Frequéncia dos termos (contagem de palavras)

Apbés mapear a presenca de todas as palavras de cada documento o
proximo passo é conta-las. Nesta etapa é calculada a frequéncia que cada
palavra aparece no texto. Porém, um dos principais pontos de atencédo nesta
etapa € que ao contar todas as palavras da forma que elas aparecem no texto
(sem realizar nenhum tratamento), predispde com que muito ruido seja
levantado. (PRATES, 2019, s.p.).

Para evitar tal situacdo, antes deverdo ser executados procedimentos de
limpeza nas palavras, tais como a normalizagéo, a stemizacao e a eliminacao

de stop words, que ja foram explicados anteriormente (PRATES, 2019, s.p.).
Marcacao Gramatical (POS) e Analise Sintatica

Trata-se de uma tarefa basica na linguistica de corpus. O objetivo é
atribuir caracteristicas morfossintaticas a cada palavra em uma frase de acordo
com 0 seu contexto, essa tarefa também pode ser aplicada em sentencas e
paragrafos, conforme exemplos dispostos na Figura 21 (EVANGELISTA et al.,
2020).
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Sucessora natural da marcacdo gramatical, a analise sintatica fornece
uma arvore de dependéncia como saida de cada palavra componente de um
corpus, seu objetivo é prever, para cada sentenca ou clausula, uma
representacdo abstrata das entidades gramaticais e suas relagdes
(EVANGELISTA et al., 2020).

Figura 21: Marcacao Gramatical

frase --> sujeito, predicado.

sujeito --> artigo(G), substantivo(G).
predicado --> verbo, artigo(G), substantive(G).
artigo(m) --> [o] | [os].

artigo(f) --> [a] | [as].

substantivo(m) --> [gato] | [gatos] | [rato] | [ratos].
substantivo(f) --> [gatal | [gatas] | [ratal | [ratas].
verbo --> [cagoul | [cagaram].

Fonte: Adaptado de Evangelista et al. (2020).

A linguagem humana n&o envolve somente o0 entendimento das
palavras. Assim, é preciso que a maquina consiga interpretar a fala quando a
palavra tem duplo sentido, quando a organizacdo de palavras em uma frase
ndo estd de acordo com a gramatica, o tom de voz e outras circunstancias
especificas. A partir deste ponto sdo necessérias as aplicacbes de técnicas
inteligentes para coletar os resultados esperados. Tais técnicas inteligentes sao
aplicadas ap6s todo o processo de tratamento de dados, conforme

anteriormente indicado nesta se¢éo (STEFANINI, 2019).

Apbs o tratamento dos textos, os algoritmos que aplicam PLN precisam
ter um raciocinio voltado a geracdo de respostas as perguntas invisiveis,
manipulando assim o conhecimento existente com técnicas de inferéncia. Isto
deve ser realizado com base em analise detalhada das tecnologias atuais e
dos desafios de cada aspecto envolvido. Assim, diferentes técnicas podem ser
aplicadas para que sejam obtidos resultados adequados a cada tipo de
necessidade (ZHOU et al., 2019). O autor argumenta ainda que nos ultimos
cinco anos, houve um rapido desenvolvimento da PLN, sendo o progresso mais
recente na estrutura de PLN baseado em redes neurais, notadamente a partir

de trés perspectivas: modelagem, aprendizagem e raciocinio.

Muitos mecanismos modernos podem ser utilizados neste processo. Na

secdo de aprendizagem podem ser incluidas aprendizagem supervisionada,
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semi-supervisionada e n&o supervisionada; aprendizagem multitarefa;
transferéncia de aprendizagem; e ainda aprendizagem ativa (ZHOU et al.,
(2019).

As redes neurais estdao sendo utilizadas com muita frequéncia para
resolver tarefas relacionadas a PLN e funciona muito bem para tarefas
supervisionadas, nas quais ha dados rotulados abundantes para o aprendizado
de redes neurais. Essas técnicas sofreram uma grande evolugcdo ao longo do
tempo e estdo sendo utilizadas com muita frequéncia para resolver tarefas
relacionadas a classificacéo de textos. (MUNOZ-VALERO et al., 2020; Zhou et
al. 2019))

2.3.3 Técnicas de Inteligéncia Artificial (IA)

As técnicas de IA podem ser aplicadas em diferentes areas de estudo,
uma vez que sua aplicacdo traz indmeros beneficios. Assim, é cada vez mais
frequente sua aplicacdo para obtencdo de respostas nas mais diversas areas
do conhecimento. Em geral, tais técnicas podem resolver problemas cada vez
mais complexos trazendo assim eficiéncia, significado e agilidade (PREUSS et
al., 2020; RUSSO, 2020; LUDERMIR, 2021).

As principais técnicas inteligentes atualmente estdo inseridas no
contexto de Aprendizado de Maquina (AM), esta area é dedicada ao estudo de
algoritmos de previsao e inferéncia, estes buscam simular em computadores o
cérebro enquanto maquina de aprendizado. O AM inclui técnicas estatisticas
para permitir que maquinas aperfeicoem ao maximo suas tarefas com base nos
dados extraidos por experiéncia, assim os algoritmos podem aprender com
estes dados, identificar padrées e tomar decisbes com pouca intervencao
humana. (MUYLAERT, 2020; RUSSO, 2020; BIANCHI, 2020)

No contexto de aprendizagem de maquina, existem 0s seguintes tipos

de aprendizado, conforme indicados por Carvalho (1994) e Waltrick (2020):

. Aprendizado Supervisionado: o modelo devera ser, literalmente,
ensinado sobre o que deve ser feito. Neste sentido, devera ser fornecido um

conjunto de dados rotulados para o modelo aprender o que é cada


https://marcoarmello.wordpress.com/author/umabiologa/
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classe/categoria e esses dados serdo particionados entre porcdes para

treinamento e teste.

Esse tipo de aprendizado €, geralmente, aplicado quando o objetivo é
prever ocorréncias futuras. Além disso, € possivel utilizar as técnicas de

classificacao e regressao.

. Aprendizado Nao Supervisionado (auto-organizacao): quando
nao existe um agente externo indicando a resposta desejada para os padrbes
de entrada. Diferentemente do aprendizado anterior, aqui sera fornecido um
conjunto de dados néo rotulados e nao se ensina ao modelo qual é o objetivo
final. Alguns exemplos de técnicas que podem ser aplicadas neste aprendizado

sdo: associacédo, reducéo de dimenséao e clusterizacao.

. Aprendizado por Reforgco: quando um critico externo avalia a
resposta fornecida. E usado nos casos em que o problema néo &, basicamente,
relacionado a conjunto de dados, mas vocé tem um ambiente para lidar, como
um o cenario de um game ou uma cidade onde circulam carros autbnomos.
Utiliza o método ‘tentativa e erro’, no qual o acerto equivale a uma recompensa,

enquanto o erro equivale a uma punicao.

Os classificadores tém a tarefa de organizar objetos entre diversas
categorias e, para tanto, o modelo analisa o conjunto de dados fornecidos,
sendo que cada dado ja contém um rotulo indicando a qual categoria ele
pertence, a fim de ‘aprender’ como classificar novos dados. Na classificacao,
os algoritmos que implementam esse processo sdo chamados de
classificadores (RAMOS et al., 2018; HAN et al., 2011).

Affonso et al. (2010) definem que a classificacdo de textos é uma
“técnica utilizada para atribuir automaticamente uma ou mais categorias
predefinidas”. A aplicagcdo mais comum é a indexacao de textos, mineracao de
textos, categorizagdo de mensagens, noticias, resumos e arquivos de
publicacbes periodicas. Nos sistemas computacionais, 0 processo de
classificacdo envolve técnicas para extracdo das informacdes mais relevantes
de cada categoria, aléem da utilizacdo destas informacdes para ensinar o

sistema a classificar corretamente os documentos.
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A Aprendizagem Profunda (AP), do inglés Deep Learning é um ramo do
AM que baseado em um conjunto de algoritmos que tentam modelar
abstracdes de alto nivel de dados, algumas de suas representacfes s&o
inspiradas na interpretacdo do processamento de informacdes e padrbes de
comunicacdo em um sistema nervoso (Premlatha, 2019; Barnerjee 2020;
BIANCHI, 2020).

A rede neural € uma das arquiteturas da (AP) que tem sido aplicada em
diferentes areas, dentre elas a PLN para reconhecimento de entidade
nomeada, marcacao de classes gramaticais, processamento de voz, traducao e
classificacdo de textos. (Premlatha, 2019; Barnerjee 2020; BIANCHI, 2020)

Os proximos topicos irdo tratar das técnicas aplicadas para a solucédo do

problema identificado nesta pesquisa.

2.3.3.1 Redes Neurais

Segundo Carvalho (1994), Redes Neurais Artificiais sdo técnicas
computacionais que apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura
neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento por meio da
experiéncia, uma grande rede neural artificial pode ter centenas ou milhares de
unidades de processamento; ja 0 cérebro de um mamifero pode ter muitos

bilhdes de neurdnios.

A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de
aprender sobre seu ambiente e, com isso, melhorar seu desempenho. Isso &
feito através de um processo iterativo de ajustes aplicado aos seus pesos,
denominado treinamento (CARVALHO, 1994). O aprendizado ocorre quando a
rede neural atinge uma solucdo generalizada para uma determinada classe de
problemas (CARVALHO, 1994).

Inspirando-se no funcionamento dos neurdnios bioldgicos do sistema
nervoso dos animais, estabeleceu-se na area da Inteligéncia Artificial o modelo

computacional de um neurdnio (LEITE, 2018).

Na figura 22 é observado os sinais de entrada no neurdnio,
representados pelo vetor x = [x1, X2, X3, ..., XN]. Ao chegarem ao neurdnio, sdo
multiplicados pelos respectivos pesos sinapticos, que sao os elementos do
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vetor w = [w1, w2, w3, ...,wN], gerando assim o valor z, comumente

denominado potencial de ativacdo (LEITE, 2018).

O termo b correspondendo tipicamente ao ‘bias’ (viés) € um parametro
adicional na Rede Neural que € aplicado para ajustar a saida junto da soma
ponderada das entradas para o neurdnio. O valor z passa entdo por uma
funcdo matematica de ativacdo o, com a caracteristica de ser nao linear, e
responsavel por limitar tal valor a um determinado intervalo, produzindo o valor
final de saida y do neurénio (LEITE, 2018).

Figura 22: Modelo computacional de um neur6nio
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Fonte: Leite, 2018

Em 1989, Yann LeCun combinou redes neurais convolutivas com
Backpropagation para ler os digitos ‘manuscritos’. A ideia era tomar uma
grande quantidade de digitos manuscritos, conhecidos como exemplos de
treinamento e, em seguida, desenvolver um sistema que pudesse aprender

com esses exemplos de treinamento (Deep Learning Book, 2021)

a) MLP (Multilayer Perceptron)

A MLP é uma rede neural que possui mais de uma camada de
neurdnios. Em casos em que néo ha a possibilidade de uma Unica reta separar
os elementos, a MLP gera um plano de classificacfes. As redes de multiplas
camadas distinguem-se das redes de camada simples pelo numero de
camadas intermediarias, ou seja, aquelas entre a camada de entrada e a

camada de saida. Assim, esta arquitetura possui uma ou mais camadas
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ocultas, que sdo compostas por neurdnios computacionais, também chamados
de neurdnios ocultos (AFFONSO et al.,2010; LEITE, 2018).

O treinamento de uma rede MLP insere-se no contexto de aprendizado
de maquina supervisionado, no qual cada amostra de dados utilizada
apresenta um rotulo informando a qual classificacdo ela se encaixa, a ideia
geral é fazer com que a rede aprenda os padrdes referentes a cada tipo de
coisa (cada classe) e, assim, quando uma amostra desconhecida for fornecida
a rede, ela seja capaz de estabelecer a qual classe tal amostra pertence
(LEITE, 2018).

O algoritmo utilizado para treinamento da MLP €& chamado
backpropagation ou retropropagacdo, sendo composto por quatro passos:
inicializacéo, ativacdo, treinamento dos pesos e iteracdo. A ideia do algoritmo
backpropagation é, com base no calculo do erro ocorrido na camada de saida
da rede neural, recalcular o valor dos pesos do vetor da camada ultima camada
de neurdnios (MOREIRA, 2018; LEITE, 2018).

Dessa forma, € possivel proceder para as camadas anteriores, de tras
para a frente, ou seja, atualizar todos o0s pesos das camadas a partir da ultima
até atingir a camada de entrada da rede realizando, para tanto, a
retropropagacao do erro obtido pela rede (MOREIRA, 2018; LEITE, 2018). A
arquitetura da MLP pode ser visualizada na Figura 23.

Figura 23: Arquitetura da MLP
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Fonte: Moreira (2018).

Moreira (2018) afirma que quando ndo se atinge o resultado esperado,
aumentar o niumero de camadas e neurdnios nem sempre € a melhor opcao.

Isto porque esta rede possui algumas limitagées, uma vez que ao se aumentar
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muito o nimero de camadas e neurénios, a rede tende a ficar com um namero
de parametros muito elevado e, com isso, tdo pesada ao ponto do hardware do

equipamento ndo conseguir processar os dados e a rede ndo convergir.

b) Redes Neurais Convolucionais

A Rede Neural Convolucional ou Neural Convolucional (RNC) é um
algoritmo de Aprendizado Profundo que pode captar uma entrada, atribuir
importancia (por meio de pesos e vieses que podem ser aprendidos) a varios
aspectos, sendo capaz de diferenciar um do outro.

As Redes Neurais Convolucionais (RNCs) sdo responsaveis por
avancos na classificacdo de imagens, configurando-se no nudcleo da maioria
dos sistemas de visdo por computador atuais, desde a marcacao automéatica de
fotos do Facebook até carros autbnomos. Mais recentemente, tem-se aplicado
RNCs em problemas de Processamento de Linguagem Natural, para os quais

vem se obtendo resultados promissores (BRITZ, 2015),

Rodrigues (2018) destaca que as RNCs necessitam de grande
quantidade de dados rotulados para a extracdo de padrdes. Elas se mostram
muito eficazes para resolver problemas de classificacdo, apresentando-se
como uma alternativa viavel aos métodos tradicionais para esse tipo de

problema.

A arquitetura e funcionamento das RNCs aplicada a linguagem natural é
voltada a tarefas de classificacdo textual, como andlise de sentimentos,
categorizacdo de noticias e deteccdo de spam, entre outros (CARNEIRO,
2020).

A seguir € explicado o processo de RNC. Uma vez que todo o preé-
processamento nos textos brutos foi realizado, como os tépicos destacados
anteriormente no tépico de PLN (normalizagdo, remocdo de stop words,
padding de palavras e outros), é entdo gerada a representacdo matricial das

palavras do corpus.

O primeiro quadro a esquerda da Figura 24 mostra que cada frase do
documento ou da base de dados se transforma em uma representacdo

matricial. A quantidade de linhas dessa matriz é basicamente a quantidade de
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palavras existentes na frase e a quantidade de colunas ou dimensdes (assim
como o valor de cada dimensé&o) é criado automaticamente pelo algoritmo de
word embedding, quando se chega a este ponto, o algoritmo de redes neurais

convolucionais pode entéao ser aplicado (CARNEIRO, 2020).

A ideia de word embedding € criar uma representacdo contextualizada
das palavras, ao mesmo tempo que possibilita a reducéo da dimensionalidade
em relacdo ao método anterior, a aplicacdo dessa técnica, que também é feita
utilizando-se aprendizado de maquina, identifica a relacdo entre as palavras a
partir de sua vizinhanga, colocando-as em um vetor no qual cada dimenséo

representa um contexto especifico (CARNEIRO, 2020).

Assim, as palavras parecidas ocupam dimensdes préximas umas das
outras devido a sua dependéncia mutua (CARNEIRO, 2020).

Figura 24: Representagcdo matricial das palavras e processo de convolugéo
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Fonte: Sharma (2020) e Carneiro (2020).

O processo gera um output (saida) com a mesma quantidade de linhas
que a matriz de input (entrada), no caso da Figura 26, de 6 linhas. A camada
de convolucéo aqui (onde a aplicacdo do kernel € realizada) é chamada de 1D-
conv, pois o output € um array (de uma dimensdo), diferentemente da
convolucdo para imagens, onde o output € uma matriz, portanto, um 2D-conv
(SHARMA, 2020; CARNEIRO, 2020).

O output pode ser chamado de vetor de caracteristicas, pois a aplicacao
dos kernels possui justamente o objetivo de extrair e sumarizar caracteristicas
principais encontradas em uma matriz (SHARMA, 2020; CARNEIRO, 2020).

No estudo de Carneiro (2020), o max pooling ao final do processo de

convolucdo tem por objetivo extrair o maior valor do vetor de caracteristicas,
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como foi o caso do 0,8; sendo basicamente a representacéo da palavra que
teve maior destaque na frase (SHARMA, 2020; CARNEIRO, 2020).

Em seu estudo, Kim (2014) avaliou uma arquitetura RNC em varios
conjuntos de dados de classificacdo em textos, no trabalho foi realizado a
categorizacdo de topicos. A arquitetura RNC atingiu um desempenho muito

bom em todos os conjuntos de dados e um novo estado da arte em alguns.

Britz (2015) explica que no processo de RNC exemplificado na Figura
25, as operacdes de convolucgdes e agrupamento perdem informacdes sobre a
ordem local das palavras, de modo que a marcacdo de sequéncia como em
Marcacdo de PoS ou Extracdo de entidade é um pouco mais dificil de se
ajustar em uma arquitetura RNC. O autor ainda ressalta que esta arquitetura
funciona bem para textos longos (como resenhas de filmes), mas seu

desempenho em textos curtos (como tweets) ndo é claro.

Figura 25: Redes neurais convolucionais para classificagdo de sentencas
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Fonte: Kim (2014).

O processo de aplicagdo das RNCs pode ser realizado por meio da
utilizacdo da Biblioteca Spacy. SpaCy € uma biblioteca de codigo aberto
gratuita para Processamento de Linguagem Natural (PLN) avancado em
Python. Ela foi projetada especificamente para uso em producéo e ajuda a criar
aplicativos que processam e ‘entendem’ grandes volumes de texto. Ela pode
ser aplicada para a construcdo de sistemas de extracdo de informacdes ou

para a compreensao de linguagem natural (SPACY 10, 2021).

O ambiente Spacy NER usa uma estratégia de incorporacdo de palavras
aplicando recursos de subpalavra e incorporacdo de Bloom e Rede Neural
Convolucional 1D (RNCs), conforme demostrado a seguir: (SHARMA, 2020).



82

Incorporacdo de Bloom: é semelhante & incorporagdo de palavras e
representacdo otimizada de espaco maior. Ele da a cada palavra uma

representacdo Unica para cada contexto distinto em que ela se encontra.

1D RNC: é aplicado sobre o texto de entrada para classificar uma frase /

palavra em um conjunto de categorias predeterminadas.

Figura 26: Funcionamento do Spacy
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Fonte: (Sharma, 2020)

O processo de funcionamento do Spacy esta exposto na Figura 26, para
gerar o documento que passara pela rede convolucional do Spacy € necessario
aplicar o pré-processamento dos dados utilizando PLN anteriormente a partir
das seguintes caracteristicas (SHARMA, 2020):

1. Ele simboliza o texto, ou seja, frase de entrada dividida em

palavras ou incorporacao de palavras

2. As palavras sdo entéo divididas em caracteristicas e, em seguida,

agregadas a um numero representativo

3. Esse numero € entdo alimentado para uma estrutura neural
totalmente conectada, que faz uma classificacdo com base no peso atribuido a
cada recurso dentro do texto.

JA o processo demonstrado na Figura 27 exibe como funciona o
processo de treinamento e geracdo do modelo de classificagdo da RNC do

Spacy (SHARMA, 2020), com as seguintes caracteristicas:

1. Dados de treinamento: os dados de treinamento do modelo
utilizam um percentual de toda a base, este pode variar de acordo com a

necessidade, normalmente entre 70% e 80%;

2. Texto: texto de entrada para o qual o modelo deve prever um

rétulo.
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3. Rotulo: o rotulo que o modelo deve prever, também chamada de

target, normalmente a coluna de classificacao;

4, Gradiente: Calcula como alterar os pesos para melhorar as
previsdes. (Compara o rotulo de predicdo com o rotulo real e ajusta seus pesos
para que a acao correta tenha uma pontuacdo mais alta na proxima vez.)

Geracao do Modelo para aplicacéo no software.

Figura 27: Como treinar o Spacy
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Fonte: Sharma (2020).

c)  Arvores de Decisdo

Arvores de decisdo ¢ um algoritmo de aprendizado supervisionado,
utilizados em tarefas de classificacdo e regressdo. A arvore de decisdo € um
método para aproximar funcdes-alvo com valores discretos, em que a funcao
aprendida é representada por uma arvore de decisdo. As decisdes sao
tomadas com base num conjunto de regras do tipo ‘se-entdo’ (‘if-then’)
(MITCHELL, 1997).

Arvore de decisdo é um dos algoritmos de inferéncia indutiva mais
populares, sendo considerado robusto a ruidos nos dados. O algoritmo utiliza o
viés indutivo e preferéncia por arvores menores por meio da navalha de occam,
uma vez que este prefere as hipoteses mais curtas (mais simples), que se
ajustam aos dados (MITCHELL, 1997).

As arvores de decisdo representam uma das formas mais simplificadas
de um sistema de suporte a decisdo. A partir de um conjunto de dados o
algoritmo cria uma representacdo do conhecimento ali embutido, em formato
de arvore. A biblioteca do Scikit-learn do python ja tem implementado um
algoritmo para a geragéo das arvores de decisdo. A biblioteca envolve todos os

calculos matematicos envolvidos para gerar as previsoes. (PESSANHA, 2019)
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O funcionamento da Arvore de Decisdo visa formar ‘caminhos’ que vao
dividindo os dados em pequenos grupos. Essa divisdo acontece com base nas
caracteristicas dos dados para que, ao final, apés o processo de treinamento,
novos registros sao inseridos e o modelo podera predizer em qual classe se
encaixa melhor (BERLATTO, 2021).

Figura 28: Arquitetura da Arvore
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Fonte: Mitchell (1997).

Na figura 28 é possivel visualizar o exemplo fornecido por Mitchell
(1997), no qual o algoritmo faz a previsdo da acdo do usuario em jogar ou nao
jogar ténis baseado das variaveis do ambiente, tais como sol, chuva, humidade
etc. No exemplo acima, o algoritmo da arvore determina, por exemplo, como
acao positiva que o usuario ira jogar quando o tempo estiver nublado ou
quando estiver ensolarado e umidade normal ou quando esta chovendo, porém

com vento fraco.

Assim, para o processo de classificacdo a base de dados devera possuir
uma coluna-alvo com valores de saida discretos ou categdéricos (pode-se usar
como exemplo classificagdo booleana 1 ou O - true ou false, sim ou ndo, como
no exemplo da figura 28, informando assim a possibilidade de uma pessoa
jogar ténis). Os valores discretos podem estar relacionados as variaveis que
implicam um diagnéstico médico (doente ou saudavel) ou a uma analise de um
texto, que pode ser classificado, além de diferentes categorias (politica,
esporte, tecnologia, etc.).

A figura 29 exemplifica como funciona o processo de inducdo de um

classificador e, posteriormente, sua deducéo.
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Figura 29: Inducéo de um classificador e deducéo das classes para novas amostras

Exemplo | Febre | Enjéo | Manchas = Dor Algoritmo de

Tl sim  sim  pequenas  sim doente aprendizado
T2 nio  ndo  grandes ndo  saudavel
I3 sim  sim  pequenas  ndo saudavel \{"!u‘.,;

%3,
T Z ¥ ~J Aprendizagem
1 sim ndo  grandes sim doente 3 5

do modelo

TS sim 130  pequenas  sim saldavel
Té ndlo  nlo  grandes  sim doente

Exemplo | Febre | Enjoo Manchas Dor = Diagnéstico

Nl ndo  ndo  pequenas  sim ? M Modelo

N2 sim sim  grandes  sim

Fonte: ZUBEN e ATTUX - DCA/FEEC/Unicamp, 2016

Na primeira tabela os rotulos sdo conhecidos e € utilizado um algoritmo
de classificacdo para construir um modelo de predicdo. Depois que o modelo é
gerado novos dados podem ser inseridos para o processo de deducéo, sendo
que na segunda tabela os rétulos ndo sdo conhecidos. O objetivo desse
algoritmo é encontrar o atributo que gera a melhor divisdo dos dados, ou seja,
o subconjunto com maior pureza (ZUBEN; ATTUX, 2016).

d) Florestas Aleatorias

Floresta Aleatéria (Random Forest) € um algoritmo de aprendizagem
supervisionada que cria uma floresta de modo aleatério, a ‘floresta’ criada é
uma combinacdo (ensemble) de arvores de decisdo, na maioria dos casos
treinados com o método de bagging, a ideia principal do método de bagging é
que a combinacdo dos modelos de aprendizado aumenta o resultado geral
(COSTA DA SILVA, 2018).

A floresta aleatéria € um algoritmo de aprendizado de maquina que
constroi um conjunto baseados em arvore, uma vez que ele obtém um voto das
previsdes de cada classificador. Esse algoritmo funciona muito bem quando
existem muitos atributos a serem avaliados, pois seleciona aleatoriamente os
atributos para dividir cada n6. Tal caracteristica 0 torna mais robusto para o
tratamento de dados com ruidos (SANTOS, 2019).
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O algoritmo de Floresta Aleatéria propfe a criacdo de vérias arvores de
decisdo baseadas em subconjuntos aleatérios de uma base de dados. Dessa
forma, € possivel classificar um documento baseado ndo s6 em uma arvore,
mas, sim em um conjunto de arvores (‘floresta’) (ALBUQUERQUE, 2019).

O overfitting (termo usado em estatistica para descrever quando um
modelo estatistico se ajusta muito bem ao conjunto de dados anteriormente
observado, mas se mostra ineficaz para prever novos resultados) pode
acontecer para essa técnica (ALBUQUERQUE, 2019). Nesse caso, 0 que
ocorre é que uma arvore de decisdo pode ficar tdo profunda, ou seja, com
tantos atributos, que nenhuma instancia de teste possa ser corretamente
classificada. Para esse problema, a solucdo €é ‘podar a arvore em
determinados pontos, aumentando assim a generalidade de sua deciséo
(ALBUQUERQUE, 2019).

Figura 30: Representacéo Floresta Rand6mica

RANDOM FOREST

Ny i
.

. I
oy

Fonte: Pessanha, 2019

A figura 30 exemplifica a Floresta Randdémica, com o0s respectivos
passos para criacdo do algoritmo, quais sejam: realizar a selecéo aleatoria de
alguns recursos; identificar o recurso mais adequado para a posi¢cao do no raiz;
gerar nos filhos e, por fim; repetir os passos anteriores até que se atinja a
guantidade de arvores desejadas. Assim que o modelo é gerado, as previsdes

séo feitas a partir de ‘votagoes’.

Posteriormente, cada mini arvore toma uma decisao a partir dos dados

apresentados, a decisdo mais votada é a resposta do algoritmo (PESSANHA,
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2019). A biblioteca do Scikit-learn do Python ja tem implementado um algoritmo

para a geracao das Florestas Randomicas

e) Gradiente Boosting

O Gradient Boosting € uma generalizacdo do boost para funcdes de
perda diferenciaveis arbitrarias. Esse algoritmo € um procedimento preciso e
eficaz que pode ser usado para problemas de regresséo e classificacdo em
uma variedade de éareas, incluindo a classificacdo de pesquisa na Web ou
ecologia, por exemplo. (Biblioteca Scikit Learn - Gradient Boosting, 2021)

O moddulo do sklearn fornece métodos para classificacdo e regressao por
meio de arvores de decisdo incrementadas por gradiente. A biblioteca
GradientBoostingClassifier suporta classificagdo binaria e multiclasse. A
classificacdo com mais de 2 classes requer a indugcdo de n_classes de arvores
de regressao a cada iteracao e, portanto, o niumero total de arvores induzidas &
igual. Para conjuntos de dados com um grande numero de classes, € altamente
recomendavel usar como alternativa a n_classes * n_estimators (Biblioteca
Scikit Learn - Gradient Boosting, 2021).

O algoritmo Gradient Boosting esté incluido no grupo de classificadores
Ensemble. Esse classificador utiliza uma combinacdo de resultados de
preditores fracos com o objetivo de produzir um melhor modelo preditivo. Na
técnica de Boosting, cada classificador fraco é treinado com um conjunto de
dados, de forma sequencial e de uma maneira adaptativa, pela qual um modelo
base depende dos anteriores e, ao final, sdo combinados de uma maneira
deterministica (SILVA, 2020).

Isso se da de forma diferente de algoritmos de Bagging (outro algoritmo
Ensemble tradicional), nos quais os preditores fracos sao treinados de forma
individual e paralela, e ao final sdo combinados seguindo um processo

deterministico de média, como uma votagédo (SILVA, 2020).
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Figura 31: Funcionamento do Gradiente Boosting

Al

Taxa de aprendizado = 0.1
Al = Ajuste inicial 0.1x Al
Al, An = Ajustes nos modelos fracos

Al+01xAl..+01xAn 0.1x An

Fonte: Silva (2020).

A figura 31 demonstra o funcionamento do algoritmo. Cada modelo
gerado sofre um ajuste que gera um residuo, sendo este calculado pela
distancia entre o que foi previsto e o valor real. Um proximo modelo € criado e

ajustado com base no residuo gerado pelo modelo anterior.

Essas interac6es sdo repetidas por um determinado nimero de vezes,
buscando-se assim minimizar o residuo gerado pelos modelos fracos, ou seja,
até que a distancia entre o previsto e o valor real seja a menor possivel, o
modelo final é a soma dos ajustes de todos os modelos fracos (SILVA, 2020). A
biblioteca do Scikit-learn do python ja tem implementado um algoritmo para a

geracéao das previsdes do Gradiente Boosting.

f) Ada Boost

O modulo Sklearn Ensemble inclui o algoritmo de boosting popular
conhecido como AdaBoost, introduzido em 1995 por Freund e Schapire. O
principio basico do AdaBoost é ajustar uma sequéncia de aprendizes fracos (ou
seja, modelos que s&do apenas ligeiramente melhores do que suposicdes
aleatérias, como pequenas arvores de decisdo) em versdes repetidamente
modificadas dos dados (Biblioteca Scikit Learn - AdaBoost, 2021)

As previsdes neste algoritmo sédo entdo combinadas por meio de uma
maioria ponderada de votos (ou soma) para produzir a previsdo final. As
modificacdes de dados em cada uma das chamadas iteracées de reforgo
consistem na aplicagcdo de pesos wl, w2, ..., wn para cada uma das amostras
de treinamento (Biblioteca Scikit Learn - AdaBoost, 2021).
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Para cada iteracdo sucessiva, 0s pesos da amostra sdo modificados
individualmente e o algoritmo de aprendizagem é reaplicado aos dados
reponderados. A medida que as iteracdes prosseguem, os exemplos dificeis de
prever recebem uma influéncia cada vez maior (Biblioteca Scikit Learn -
AdaBoost, 2021).

AdaBoost foi o primeiro algoritmo de boosting realmente bem-sucedido
desenvolvido para classificacdo binaria. E o melhor ponto de partida para
entender o impulso. Os métodos modernos de boosting sdo baseados no
AdaBoost, principalmente as maquinas de boosting de gradiente estocastico
(BROWNLEE, 2016).

O AdaBoost pode ser usado para impulsionar o desempenho de
qualquer algoritmo de aprendizado de maquina. E melhor usado com
classificadores fracos. Estes sdo modelos que alcancam precisdo logo acima

do acaso em um problema de classificacdo (BROWNLEE, 2016).

As previsbes sao feitas calculando a média ponderada dos
classificadores fracos. Para uma nova instancia de entrada, cada aluno fraco
calcula um valor previsto como +1,0 ou -1,0. Os valores previstos sao
ponderados por cada valor de estagio do aluno fraco. No Ada boosting, os
modelos béasicos sdo dependentes uns dos outros de tal forma que um modelo
€ criado tendo em mente o erro cometido pelo anterior para que o erro de
treinamento seja reduzido gradualmente, tal esquema pode ser visualizado na
figura 32, que expbe o modelo final apds 3 iteracdbes com o erro reduzido
(BROWNLEE, 2016).

Figura 32: Funcionamento do Ada Boosting

Iteration-1 Iteration-2 Iteration-3
+ + + - + + + - + + +| -
+] - - + - - + -
Model-1 Model-2 Model-3
+ + H -
+ - Final Model
+ -
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Fonte: Brownlee, 2016

Na previsdo para o modelo de conjunto € considerada a soma das
previsbes ponderadas. Se a soma for positiva, a primeira classe é predita; se
negativa, a segunda classe é predita (BROWNLEE, 2016).

g) Stochastic Gradient Descent (SGD)

A SGD é um algoritmo simples mas eficiente, empregado para ajustar
classificadores lineares e regressores sob fungbes de perda convexa, como
maquinas de vetor de suporte (linear) e regressao logistica. Embora o SGD ja
exista ha comunidade de aprendizado de maquina ha muito tempo, ele recebeu
uma quantidade consideravel de atencdo recentemente no contexto do
aprendizado em grande escala (Biblioteca Scikit Learn - Stochastic Gradient
Descent, 2021).

O SGD foi aplicado com sucesso a problemas de aprendizado de
maquina esparsos e em grande escala, frequentemente encontrados na
classificacao de texto e no processamento de linguagem natural. As vantagens
da aplicacdo deste algoritmo séo a eficiéncia e facilidade de implementacéao,
pois oferece muitas oportunidades para ajuste de cdédigo. A classe
SGDClassifier implementa uma rotina de aprendizagem de gradiente
descendente estocastico simples que suporta diferentes funcdes de perda e

penalidades para a classificacdo (Biblioteca Scikit Learn - SGD, 2021).

A classe SGD Classifier implementa uma rotina de aprendizagem de
descida gradiente estocéastica simples que suporta diferentes funcdes de perda
e penalidades para a classificacdo. A figura 33 mostra o limite de decisdo de
um SGDClassifier treinado com a perda de dobradica, equivalente a um SVM
linear (PATLOLLA, 2017).


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.SGDClassifier.html#sklearn.linear_model.SGDClassifier
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.SGDClassifier.html#sklearn.linear_model.SGDClassifier
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Figura 33: limite de decisdo de um SGDClassifier

Fonte: Biblioteca Scikit Learn — SGD Classifier (2021).

O Classificador SGD pode funcionar tdo bem quanto a regressao
logistica. Para tanto, € necessario realizar a otimizacao de hiper parametros,
uma vez que essa adequacdo permite que o algoritmo execute uma pesquisa
exaustiva de grade em um modelo, o que d& ao usuario a flexibilidade de
especificar o conjunto de validacdo, pontuacdo métrica e opcionalmente plotar
as pontuacdes sobre a grade de hiper parametros inseridos (PATLOLLA,
2017).

Como outros classificadores, o SGD deve ser equipado com duas
matrizes: uma matriz X de forma (n_samples, n_features) contendo as
amostras de treinamento e uma matriz y de forma (n_samples) contendo os
valores alvo (rétulos de classe) para as amostras de treinamento (PATLOLLA ,
2017).

h) Support Vector Machines (SVM)

As SVMs sdo um conjunto de algoritmos de aprendizado supervisionado
usados para classificacdo, regressédo e deteccao de outliers (uma observacao
gue se diferencia tanto das demais observacdes que levanta suspeitas de que
aguela observacédo foi gerada por um mecanismo distinto). As SVMs séo
eficazes em espacos dimensionais elevados e quando o numero de dimensdes

€ maior do que o numero de amostras (Biblioteca Scikit Learn - SVM, 2021)

As SVMs analisam os dados e reconhecem padrdes, considerando

como entrada um conjunto de dados para predizer, para cada entrada dada,
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qual de duas possiveis classes a entrada faz parte, o que faz da SVM um
classificador linear binario ndo probabilistico. Usa um subconjunto de pontos de
treinamento na funcéo de decisdo (chamados de vetores de suporte), portanto,
também é eficiente em termos de memoria (Biblioteca Scikit Learn - SVM,
2021).

Assim, os algoritmos sdo considerados versateis no qual diferentes
funcdes do Kernel podem ser especificadas para a funcdo de deciséo. Kernels
comuns sao fornecidos, mas também é possivel especificar kernels
personalizados (Biblioteca Scikit Learn - SVM, 2021).

As SVMs sao classes capazes de executar binarios e classificacdo multi-
classe em um conjunto de dados. Nesse algoritmo, plota-se cada item de
dados como um ponto no espaco n-dimensional (onde n € o numero de
recursos que se tem), com o valor de cada recurso sendo o valor de uma
determinada coordenada, entdo, executa-se a classificacdo encontrando o

hiperplano que diferencia muito bem as duas classes (SOUZA, 2019).

O SVM tem um recurso para ignorar valores discrepantes e encontrar o
hiperplano que tem margem maxima, portanto, pode-se dizer que SVM é
robusto para outliers, na figura 34 o outlier esté localizado ao lado das elipses
vermelhas (SOUZA, 2019).

Figura 34: Identificacdo de outlier pela SVM

><-21'><>

Fonte: Souza (2019.)

Os algoritmos de aprendizagem de maquina (SVM) tém como objetivo a

determinacao de limites de decisdo que produzam uma separacdo Otima entre
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classes por meio da minimizagdo dos erros. Ele consiste numa técnica
computacional de aprendizado para problemas de reconhecimento de padréo
(VAPNIK, 1995).

Essa classificacdo é baseada no principio de separacdo o6tima entre
classes, tal que se as classes sdo separaveis, a solucao é escolhida de forma a
separar o0 maximo as classes, o SVM ja foi utilizado na area de sensoriamento
remoto com relativo sucesso (BROWN et al.,, 2000; MELGANI; BRUZZONE,
2004).

i) K-Means

O K-Means € um algoritmo que utiliza aprendizado ndo supervisionado,
ou seja, que nao trabalha com dados rotulados. O objetivo desse algoritmo é
encontrar similaridades entre os dados e agrupa-los conforme o nimero de
grupos passados pelo argumento k. Ele encontra k clusters diferentes no
conjunto de dados. O centro de cada cluster € nominado centroide e apresenta

a média dos valores neste cluster (HONDA, 2017).

A similaridade do algoritmo K-Means é calculada com base em uma
funcdo de distancia, que pode estar relacionada a proépria distancia euclidiana
ou a alguma medida de similaridade como um coeficiente de correlacdo. As
coordenadas dos objetos para a plotagem dos graficos podem ser obtidas via
escalonamento multidimensional (REGO, 2016; FERNANDEZ E MARQUES,
2019).

O objetivo € encontrar ou descobrir alguma relacdo ou equivaléncia em
sua base de dados e, posteriormente, agrupa-los conforme um numero de
clusters (grupos) informado (ou n&o) previamente ao seu algoritmo. Além disso,
o algoritmo se baseia em calculos de distancia entre pontos e, através dessa
métrica, é definido a qual grupo o dado vai pertencer. A figura 35 demonstra a

diviséo dos clusters apos o processo de classificagéo (SILVA, 2020).
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Figura 35: K-mena

Before K-Means After K-Means
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Fonte: Silva (2020).

O escalonamento multidimensional (MDS) ¢é wuma técnica de
interdependéncia que permite mapear distancias entre objetos. A técnica é
apropriada para representar graficamente n elementos em um espago de
dimensdo menor do que o original, levando-se em conta a distancia ou a

similaridade que os elementos tém entre si. (FAVERO, 2009)

Nesse tipo de representacdo, quanto mais proximos estiverem o0s
objetos, mais semelhantes entre si eles serdo. Ressalte-se que o
escalonamento multidimensional € uma técnica exploratéria usada para
obtencdo de avaliagbes comparativas entre objetos, de forma a identificar

comportamentos ndo observados em outras andlises HAIR et al. (2009).

2.3.4 Métricas de avaliacdo de Desempenho

Na classificacdo, duas etapas principais sdo realizadas. Na primeira
etapa € gerado o modelo que aprende por meio do treinamento dos dados,
normalmente utilizando 70% a 80% da base de dados. Na segunda etapa, 0s
dados separados sado testados, entre 30% e 20% da base para estimar o
desempenho, mensurando-se assim os acertos do modelo (RAMOS et al.,
2018; HAN et al., 2011).

Apbs o processo de classificacdo € necessario avaliar o desempenho do

classificador, para tal sdo utilizadas algumas métricas. Para distinguir entre a
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classe real e a classe prevista, sdo usados roétulos (P - Positivo, N - Negativo)

para as previsdes de classe produzidas por um modelo.

Segundo Ramos et al. (2018) e Guama (2019), dado um classificador e

uma instancia a classificar, ha quatro resultados possiveis:

7

a) VP (Verdadeiro Positivo), quando o rotulo avaliado & verdadeiro e

modelo trouxe como resultado um valor positivo — indicando acerto do modelo;

b) FN (Falso Negativo), quando houve um erro do modelo, previu a

classe negativo quando o valor real era positivo;

c) VN (Verdadeiro Negativo), quando o rotulo avaliado € negativo e o

modelo trouxe como resultado um valor negativo — indicando acerto do modelo;

d) FP (Falso Positivo), quando o rotulo avaliado é negativo e o modelo

trouxe como resultado um valor positivo, indicando assim erro do modelo.

Figura 36: Matriz de Confuséo

Detectada
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
E (VP) (FN)
ad Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(EP) (VN)

Fonte: Rodrigues, (2019)
A matriz de confuséo visualizada na Figura 36, demonstra como as
nomenclaturas citadas anteriormente ficam dispostas. Destas, sao retiradas
informacdes outras métricas de avaliacdo como: Acuracia, Precisdo, Recall e

F1-score demonstradas no quadro 11.

Quadro 11: Métricas de Avaliacao

Métrica Descricdo Formula

Indica uma performance geral do

modelo. Dentre todas as classificagcdes, VP + VN

Acuracia B
guantas o modelo classificou VP +FV +FP+FN

corretamente;
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Dentre todas as classificacfes de classe

. L VP
Preciséo Positivo que o modelo fez, quantas —_—
VP + FP
estdo corretas;
Dentre todas as situagdes de classe
L VP
Recall Positivo como valor esperado, quantas _—
VP + FN
estéo corretas;
Média harmdnica entre preciséo e 2 % Precisio * Recall
F1-Score

recall.

Precisao + Recall

Fonte: Adaptado - Rodrigues, (2019)

As métricas podem ser utilizadas em diferentes classificadores, como os

que foram demonstrados nos topicos anteriores: redes neurais convolucionais;

Multilayer Perceptron (MLP) classifier; decision tree classifier; random forest

classifier; gradiente boosting classifier; adaboosting classifier; Support Vector
Machine (SVM) classifier.
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3 METODO E MATERIAIS

Neste capitulo sdo abordados o método e materiais utilizados para
realizacdo desta pesquisa, assim como as fases dos experimentos

computacionais executados.

3.1 Caracterizacao da pesquisa

A metodologia de pesquisa nesta dissertacdo foi definida como pesquisa
aplicada e experimental, executada por meio da aplicacdo dos algoritmos e
mensuracao dos resultados obtidos em experimentos desenvolvidos pela
autora. Barros e Lehfeld (2014) definem que a pesquisa aplicada, também
chamada de pratica, € aquela na qual o pesquisador busca orientacao pratica a

solucéo de problemas encontrados na realidade.

Ja a pesquisa experimental estabelece caminhos para a realizacdo do
experimento, sendo que as tarefas devem ser estruturadas para melhor
controle dos instrumentos necessarios. Apds a efetivacdo dos experimentos

chega-se a analise e discussao dos resultados. Barros e Lehfeld (2014)

3.2 Base de dados e Plataforma de Ensaios

Para a conducao dos experimentos foi utilizada uma amostra com 1.320
redacdes distribuidas em 119 temas diferentes. Este corpus foi extraido da
base de dados disponivel no repositério do Portal UOL (2019) de fonte aberta e
também da plataforma desenvolvida por Pinho et al. (2020) com o objetivo de
montar um repositorio de redacdes corrigidas por diferentes professores e
niveis de alunos. Além disso, todas as redagBes componentes do corpus
escolhido ja terem sido corrigidas por professores, possuindo, portanto, as
notas e comentarios atribuidos pelos docentes ao final do processo de

correcao.

Quanto a sua estrutura, a base de dados possui 12 colunas, conforme
exemplificado no Quadro 12. As colunas consideradas para a conducao dos
primeiros experimentos foram: redacéo, tema e fuga. Sendo que a ultima (fuga)
foi responsavel pelo processo de classificagdo, consistindo no atributo alvo

deste estudo.
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Quadro 12: Estrutura da base de dados usada na fase inicial dos experimentos

Nota | Nota | Nota | Nota | Nota Comentario
REDA(;KO TEMA TITULO TEXTO MOTIVADOR | comp | comp | comp | comp | comp | Total N Fuga
avaliador
1 2 3 4 5

Texto com | Tema da Titulo Texto fornecido na 0 0 0 0 0 0 Comentdrio | Sim
aredagdo | Redagdo | fornecido proposta falando a a a A a a do avaliador | ou

pelo sobre o assunto da 200 200 | 200 200 200 | 1000 ndo

aluno tematica

Fonte: Autora (2021)

A distribuicdo das notas na base de dados pode ser visualizada na
Tabela 1, considerando-se que o objetivo inicial desta pesquisa é analisar se a
redacao fugiu ao tema proposto. Houve 230 redacdes classificadas como ‘fuga
ao tema’, representando 17% da base de dados total considerada para o

experimento.

Tabela 1: Distribui¢cBes das notas das reda¢des

Redacgdes Avaliadas

Qtde Nota Percentual
266 0 pontos. 20,1%
(Obs.: 230 redacdes foram classificadas como fuga ao tema).
33 20 a 100 pontos 2,5%
172 120 a 300 pontos 13%%
293 320 a 500 pontos 22,2%
252 520 a 700 pontos 19,2%
192 720 a 900 pontos 14,5%
112 920 a 1000 pontos 8,5%
Total:1320 Total: 100%

Fonte: Autora (2021).

3.2.1 Distribuicdo dos dados

No processo de separacdo da base de dados houve uma preocupagao
em realizar o processo de validagcdo cruzada, com o objetivo de evitar que
apenas uma porcéo de dados de treino e teste pudessem ser muito parecidas.
Isto porque, neste caso, quando houvesse testes com novos dados muitos

diferentes do modelo treinado os resultados seriam insatisfatorios.

Trabalhar com diferentes distribuicbes possibilita diminuir os riscos de
vicios de trabalhar com apenas uma amostra. Desta forma os dados foram

separados em 3 conjuntos diferentes seguindo a ideia demonstrada na figura
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37, na qual foram gerados 3 grupos diferentes para realizacdo dos

experimentos.

Figura 37: Demonstracao da Validacao Cruzada para o processo de treinamento e testes

12 Amostra 22 Amostra 32 Amostra
1320 1320 1320
redagbes redacbes redacbes
Treino Teste2 Testel
Testel Treino Teste2
Testa2 Testel Treino

Fonte: Autora (2021).

Estes grupos foram embaralhados para gerar as 3 amostras, assim
foram realizados 3 experimentos com cada classificador. A proposta era utilizar
0S mesmos conjuntos de dados, tantos nos classificadores do Sklearn como na
RCN. Desta forma, foi possivel realizar a compara¢édo dos resultados entre as
técnicas, jA que utilizaram as mesmas distribuicbes. Este processo permite
evitar a variancia, além de possibilitar entender se os experimentos realizados

trouxeram a mesma média de resultados com diferentes combinacdes.

3.2.2 Arquitetura computacional

A arquitetura computacional estabelecida para o0s experimentos
executados foi composta de uma plataforma experimental cuja principal
linguagem utilizada foi o Python versdo 3.7. O computador utilizado para
processar 0s experimentos possui uma Placa de Video GPU Geforce GTX
1660 Dual com 6GB de memodria e interface de 192 bits, processador Intel Core
i5 9400F 2.90GHz com 6 nucleos, 16GB da RAM e SSD de 480GB.

Os experimentos preliminares realizados empregaram as seguintes
bibliotecas do Python:
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. Spacy: para o processo de normalizacéo e classificagdo de texto;
. NLTK: para auxilio na normalizacdo do texto;
. Pandas: para a manipulacdo da base de dados das redacoes e

analise dos dados;

. Numpy: para algebra linear e opera¢cdes com matrizes, quando

gerado vetores para entrada na Rede Neural;

. Scikit-learn: para extracdo de atributos e algoritmos de

aprendizado de maquina;

. Matplotlib: para a visualizacdo dos dados por meio de gréficos e

histogramas.

. TensorFlow: bibliotecas para trabalhar com a entrada na forma de
texto, como strings de texto bruto ou documentos e conversao de valores

discretos em numéricos.

3.3 Etapas da pesquisa e fluxo de atividades

Com a finalidade de alcancar o objetivo deste estudo (desenvolver e
validar uma solucdo para identificacdo e analise de fuga ao tema em textos
dissertativos empregando o processamento de linguagem natural e mineracao
de textos baseados nas competéncias do ENEM) foram definidas as seguintes

etapas do modelo conceitual de experimentos:

1. Revisdo Sistematica da literatura empregando técnicas

bibliométricas sobre o uso de técnicas inteligentes para avaliacdo de textos;

2. Selecdo das melhores técnicas a serem empregadas para

identificacéo de desvios de escrita em textos educacionais;

3. Descricdo da area de estudo demonstrando o contexto ao qual o
presente projeto de pesquisa esta inserido, bem como o detalhamento das

técnicas utilizadas nos experimentos;

4. Conducdo dos experimentos empregando-se as técnicas

selecionadas;
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5. Avaliagéo dos resultados dos experimentos com a identificacéo do
desempenho de cada técnica e dos respectivos impactos para a identificacdo
de fuga ao tema e, posteriormente, viabilizacdo da criacdo de solucdo para

correcéo inteligente automatizada de redacdes.

As etapas descritas anteriormente foram inseridas na Figura 38, que
expbe cada etapa conduzida nesta pesquisa, desde o levantamento

bibliografico até a avaliacdo dos resultados.

Figura 38: Etapas da pesquisa

P ~ - ~
( Etapal " ' Etapa 3 '
| Levantamento Bibliografico | " Descri¢ao da area de estudo e
detalhamento das técnicas ao
‘ Revisao Sistematica da ‘ cenario de pesquisa
._ Literatura | . %
‘\"'- ""/; e — ,
) ! ] Etapa 4
Etapa 2 [ Conducdo dos experimentos ]
/’ \\ ‘\\.- ' -J/J
Sele¢do das Melhores Técnicas r A
. ~ Etapa 5
Inteligentes para o a resolugao
da quest3o de pesquisa ‘ Avaliacdo dos resultados ‘
\ \\- _/ /
L\\\‘-\- "J/J .\- -/.

Fonte: Autora (2021).

Além das etapas definidas para a pesquisa também foi gerado fluxo de
atividades para a elaboracdo dos experimentos, conforme apresentado na
Figura 39. A sequéncia desenvolvida é constituida inicialmente pelas redacdes
em lingua portuguesa para avaliacdo de desvios estabelecidos pela
competéncia 2 do ENEM (fuga ao tema).

No processo dos experimentos a serem conduzidos nesta pesquisa
foram realizados o0s processos pertinentes a mineragdo de textos,
processamento de linguagem natural e, por fim, treinamento na base utilizando-
se as redes neurais convolucionais Multilayer Perceptron (MLP). Além das
redes neurais, o treinamento também foi realizado com outras técnicas e

algoritmos de classificacdo, tais como: Arvores de Decisdo, Florestas
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Aleatorias, Gradiente Boosting, Ada Boost, Stochastic Gradiente Descent
(SGD) e Support Vector Machines (SVMs). Os resultados esperados apés a
aplicacdo do modelo e das técnicas e algoritmos indicados volta-se a obtencéo
da classificacdo da fuga ao tema como positiva ou negativa. Este processo leva
em consideracdo as redacgfes sob andlise para gerar a futura solu¢éo buscada.

Figura 39: Fluxo de Atividades
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Redagdes em Lingua
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Classificacdo de fuga ao tema
por meio das Redes Neurais
L Convolucionais e MLP y,

Classificacdo de fuga ao tema
usando outras técnicas
- inteligentes )

Fonte: Autora, 2021

3.4 Detalhamento dos experimentos

Depois de entender o fluxo dos experimentos, buscou-se detalhar a
sequéncia destes, conforme exposto na Figura 32. Analisando-se a fase 1 do
esquema exposto na figura, entende-se que inicialmente sera utilizada uma
base de dados com 1.320 redacOes para identificar desvios de escrita na
competéncia 2. Em seguida estas redacdes passaram por uma andlise da
pesquisadora, nesta etapa foi identificado que elas possuiam palavras e frases

repetidas, estas, foram escritas no processo de correcdo pelo avaliador
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(pessoa fisica) do Uol, todas as frases e palavras estavam destacadas pela cor

verde, assim elas foram retiradas e os textos voltaram a sua forma original.

Dando sequéncia a analise da figura 40, apds a retirada dos textos
redundantes o proximo passo foi aplicar as primeiras técnicas de PLN e
Mineracdo de Textos para normalizar os documentos e prepara-los para as
primeiras analises graficas, clusterizacdo e elaboracdo dos modelos de

treinamento.

Figura 40: Sequéncia de experimentos

FASE 1 DOS EXPERIMENTOS
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Fonte: Autora (2021).

Na fase de normalizacdo dos dados foi criada uma funcdo em Python
que faz toda a tratativa necessaria. Nesta fase foi utilizada a biblioteca do
Spacy e criada uma funcdo para deixar todos os caracteres em minusculo,
realizar o processo de tokenizacdo, lematizacdo, remocao de stop words e

retirada de caracteres especiais das reda¢des do corpus em andlise.

A figura 41 exemplifica como ficaram as frases apds o processo de
normalizacdo anteriormente explicado. Neste exemplo, o tema de redacao
normalizado fica em minusculo, sem caractere especial e sem stop words, que
seriam as palavras ‘ao’ e ‘ou’. Também pode ser visualizado o processo de

lematizacdo. Neste processo, efetivamente, h4 acdo de deflexionar uma
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palavra para determinar o seu lema, como pode ser visto na palavra fumo’, que

passou para ‘fumar’ e também na palavra ‘combate’, que se tornou ‘combater’.

Figura 41: Visualizacao dos textos apds normalizacao

Tema redagdo sem normalizar: Combate ao fumo: autoritarismo ou dever do governo

Tema redagdo normalizado: combater fumar autoritarismo dever governar

Fonte: Autora (2021).

Na segunda fase foram avaliados o0s primeiros resultados para

identificacdo de desvios de escrita e compreensao mais aprofundada da base

trabalhada. Nesta fase ja foi possivel extrair informacdes importantes para o

desenvolvimento de um sistema inteligente.

Na ultima fase dos experimentos foram entdo aplicadas as técnicas de

classificacdo, que estabelecerdo a classificacdo das redacdes sob analise. Em

seguida, foi gerado um comparativo entre todas as técnicas aplicadas, de modo

a evidenciar as particularidades da aplicacdo de cada uma delas no

experimento.

Quadro 13: Detalhamento dos experimentos

Etapas / bibliotecas / experimentos realizados

1)

Importacdo das bibliotecas necessarias para iniciar os experimentos, como Spacy,
Pandas, Numpy, MatplotLib, Scikit-learn etc.

2)

Extracdo da base de dados com 1320 redacfes

3)

Pré-processamento dos dados, fazendo uma limpeza na base com o processo de
normalizacdo, remoc¢éo de stop words, remocao de caracteres especiais, stemizacéo e
lematizacdo, padding de palavras;

4)

Antes da do processo de treinamento do modelo procurou-se colher informacgfes a
respeito dos textos gerando alguns histogramas para entender a base de dados.

5)

Ainda na fase de entendimento da base de dados e procurando formas de auxiliar os
professores para saber as teméticas que os alunos possuem maior dificuldade de
escrita, foi entdo realizado o processo de similaridade entre as reda¢fes e suas
tematicas, em seguida foi comparado os clusters gerados com as notas inseridas pelos
docentes.

6)

Para o processo de treinamento foram utilizadas as redacdes com notas superiores a
499 pontos e as reda¢cdes com fuga ao tema. O total de redacdo para o processo de
treino foram 628 redacdes e para o processo de teste foram 209 redacdes. (As
redacfes de teste correspondem a 33% das redacdes treinadas)

7

Apos divisdo da base em treino e teste o primeiro classificador testado foi a rede neural
convolucional. Para a entrada da Rede neural no Processo de Treino, o primeiro passo
foi transformar a variavel target ‘fuga’ em valores numéricos 0 e 1, na qual a fuga ao
tema passou a ser representado por 1 e a ndo fuga por 0.

8)

Na sequéncia todos os textos precisaram ser vetorizados passando pelo processo de
padding (criado um vetor de nimeros que representam cada palavra). Nesta fase, cada
redacdo e proposta do tema foi vetorizado e trabalhados para ficarem na mesma
dimenséo. Para a rede Neural Convolucional, este processo ocorreu utilizando a
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biblioteca ‘tfds’ do ‘tensorflow datasets’.

9) Uma vez que toda preparacgéo dos dados foi realizada o proximo passo foi a
configuracdo do modelo determinando as camadas de entrada, filtros, neurénios, a
quantidade de documentos que seriam avaliadas para a atualiza¢do dos pesos e a
guantidade de épocas para execucdo do treinamento.

10) ApOs o processo de Treinamento o préximo passo foi utilizar o modelo gerado para as
209 redacdes separadas para a fase de teste.

11) Apés a aplicagdo do Primeiro Teste, foram geradas a matriz de confusdo com os
resultados e acuracia do experimento.

12) Outro teste foi realizado agora com as redag¢des que ainda néo tinham sido treinadas,
ou seja, aguelas com notas inferiores a 500.

13) Para os proximos classificadores foi também foi realizado o processo de normalizacao
das redacdes, assim como na rede neural convolucional foi necessario fazer nova
representacao dos valores textuais (discretos), os classificadores utilizados "s6
entendem numeros". Assim foi necessario converter os dados brutos, que estdo em
formato de texto, para um formato numérico. Isto deve acontecer antes passar as
redacgBes para o classificador, o processo de vetorizacdo para os classificadores do
Scikit-learn foi realizado utilizando o TfidfVectorizer.

14) As redag8es que ja haviam sido divididas em treino e teste foram entdo configuradas
em cada classificar do Scikit-learn utilizando os hiper parametros definidos na propria
documentacao da Biblioteca

15) Os resultados dos experimentos serdo demonstrados no proximo capitulo.

Fonte: Autora (2020).

No Quadro 13 foram expostas as etapas, bibliotecas e passos realizados

para cada fase dos experimentos executados.
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4 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os primeiros resultados da pesquisa.
Para tanto, inicialmente serd demonstrada a fase de normalizac&o dos dados e,
em seguida, a fase de analise inicial dos histogramas, deteccéo de padrdes por
meio da clusterizacdo e os resultados das classificacbes de fuga ao tema

resultantes dos experimentos.

4.1 Analise a partir de Histogramas

Os primeiros resultados expostos neste capitulo sdo demonstrados por
meio de histogramas gerados apé6s a normalizacdo dos dados. A biblioteca
utilizada para plotar os graficos foi o Matplotlib, sendo que eles foram
demonstrados como resultados, pois ja indicaram possiveis desvios de escrita

nas primeiras andlises efetuadas.

E importante ressaltar que estes sio resultados de avaliagdes corrigidas
pelos professores do Uol, bem como o conteddo das redacfes (contagem de
palavras, sentencas e notas) avaliadas. Estes graficos poderao ser inseridos de
forma mais interativa em um futuro sistema para uso na area de educacao
voltado para o acompanhamento pelo professor. Os indicadores expostos
podem facilitar o diagnoéstico e evolucdo dos estudantes em relacdo a

atividades de producdo textual.

Inicialmente esses resultados ndo eram foco do estudo, ja que o objetivo
desta pesquisa é analisar fuga ao tema. Contudo, tais informacdes sdo Uteis
para comprovar que a aplicagdo de PLN e MT pode ser utii em outras
competéncias a serem aprofundadas em futuros experimentos, além de trazer

importantes observagdes acerca da base de dados avaliada.

No primeiro histograma da Figura 42 é possivel visualizar o historico das
notas aplicadas, tendo sido identificadas as notas médias aferidas na faixa
entre 256 e 449 pontos, em sua maioria. No segundo histograma da Figura 42
€ possivel visualizar a quantidade de palavras por redacdo, sendo que a
maioria das redacgdes se situou entre 200 e 400 palavras na producéo textual

elaborada pelos autores.
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Figura 42: Analise das notas e da frequéncia de palavras por redagéo
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Fonte: Autora (2021).

No primeiro histograma da Figura 43 € demonstrada a quantidade de
sentencas nas redacdes consideradas, com média de dez sentencas por
redacdo. Entretanto, também foi identificado que h& reda¢bes com menos de
duas sentencas, 0 que aponta para textos com quantidade de linhas
insuficiente para a avaliacdo da redacdo ou com problemas de falta de

pontuacdo adequada.

O segundo histograma da Figura 43 apresenta um cruzamento entre as
sentencas e palavras por sentencas, cujo resultado ficou entre 12 e 31 palavras
por sentenca. Porém, foram encontradas sentencas com até 120 palavras, o
gue também pode indicar o uso inadequado de pontuacdo, como virgulas ou
ponto final.

Figura 43: Quantidade de sentencas por redacéo e de palavras por sentenca
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Fonte: Autora, 2021

Algumas andlises podem ser levantadas a partir dos histogramas
expostos, preponderantemente voltadas aos critérios diferenciados que
apontam para a possibilidade de estabelecimento de correlacdo entre a nota
atribuida numa redacdo e a quantidade de sentencas. Tal achado poderia
auxiliar o avaliador a responder as seguintes perguntas durante o processo de
avaliacdo: Ha um padrdo entre a quantidade de sentencas e a nota aplicada
pelo avaliador? Uma sentenca muito longa indica a falta de pontuagéo?

Neste caso, podem ser agregadas outras técnicas com o objetivo de
indicar ao avaliador em quais redacdes ha a possibilidade de erros de
pontuacdo e, consequentemente, problemas de coesao textual. Na aplicacao
deste experimento é possivel avaliar habitos de escritas, como por exemplo:
regras de pontuacgéao, repeticdo de palavras e sentencas e coesao textual. Tais
achados estdo em consonancia com os estudos de Bazelato e Amorim (2010),
Epstein e Reategui (2015) e Nobre e Pellegrino (2010).

4.2 Deteccéo de padrbes

Num segundo momento, ap0s 0 pré-processamento, tratamento dos
dados e plotagem dos histogramas, foi realizado o processo para deteccdo de
padrdes entre as redagOes analisadas. Para tanto, este procedimento aplicou
técnicas de clusterizacédo, que podem auxiliar os professores a entenderem as
tematicas que os alunos tém maior dificuldade na escrita, ou seja, aquelas nas

quais os alunos obtiveram notas mais baixas.

Inicialmente todos os temas foram ordenados em ordem decrescente de
acordo com o total da nota atribuida. Uma vez ordenados os temas, foram
aplicados as técnicas de vetorizacdo com a matriz TF-IDF da biblioteca do
Scikit-learn para verificacdo da quantidade de termos por documento. Desta
forma, foi possivel compreender quais foram as palavras mais relevantes para

cada tema de pesquisa.

Assim, todas as redacOes foram divididas em clusters, que s&o
exatamente os temas trabalhados nas redagdes em analise. Em seguida foi

realizado o processo de verificacdo de similaridade entre os temas, para saber
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se as palavras destacadas como maior relevancia num tema ficaram
classificadas dentro de seu proprio cluster. Este processo mostrou 0s
resultados apresentados na Figura 44, que expde um exemplo da analise do
cluster 33; na Figura 45, que expde um exemplo da andlise do cluster 31 e, por

fim; na Figura 46 que expde um exemplo da andlise do cluster 20.

Figura 44: Anédlise do cluster 33

Carta-convite: discutir discriminagao na escola  372.500000 Carta:convie: discutlr discriminacho na escola

Carta-convite: discutir discriminagdo na escola ‘ e

2 0.5 Q
1 1 @

10 0.10 . ‘

! A0 oof{ @

3 0.10 ®
26 0.05 @
03 .

1 0.05 .

ame: cluster, dtype: float64 —0.5 0.0 0.5

Fonte: Autora (2021)

Ao realizar a analise dos clusters que obtiveram as notas mais baixas
entende-se que o professor pode utilizar essa solucdo para diagnosticar o
guanto os alunos desviaram do tema solicitado. A titulo de exemplo, no cluster
33 (Figura 44) foi possivel verificar que apenas 20% dos alunos versaram de
forma totalmente adequada sobre o tema indicado. Tal resultado demonstra
que houve elevado indice de fuga parcial ao tema, j& que seus textos foram
classificados em outros temas, que nao o tema 33. A média das notas do tema
33 foi de apenas 372 pontos, sendo que a maior média identificada no corpus

analisado foi de 640 pontos.

Este fator pode indicar um ponto de atencdo para que o professor
retome essa tematica junto aos seus alunos, como pratica de feedback da

avaliacao feita na correcdo dos textos.
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Figura 45: Analise do Cluster 31

Voc faz parte da tuma do “eu me achor”
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Fonte: Autora (2021).

Ja o cluster 31 (Figura 45) aponta que 70% dos alunos ficaram
consoantes ao tema proposto, sendo que as redacdes dos demais 30% dos
alunos também foram classificadas em outros clusters (temas). A imagem
exple a direita como os alunos também tiveram média baixa de notas, pois
guanto menor o tamanho da elipse, menor a nota aplicada. Assim, o professor
pode entender que também deve retomar esse tipo de tema com seus alunos,

devido as notas baixas atribuidas.

Figura 46: Analise do cluster 20
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Fonte: Autora, 2021

Ao procurar entender os resultados apresentados do cluster 20 (Figura
46), percebe-se que todos os alunos foram classificados dentro do mesmo
cluster, indicando assim que nao houve fuga parcial ou total ao tema proposto.

Consequentemente, este cluster foi aguele no qual os alunos obtiveram a maior
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média das notas. Neste caso, o docente ndo precisar (re)trabalhar esse tema

novamente com seus alunos.

Outro experimento realizado com o objetivo de detectar padrbes nas
redacBes que indicavam fuga ao tema foi a aplicagdo da técnica de marcagao
gramatical, também conhecida como pos tagging da biblioteca do Spacy. Neste
experimento foram extraidas tanto da proposta da redacéo (texto motivador e
tema) como do da redacéo, os verbos, substantivos e adjetivos, considerados

os termos que fornecem mais significado a escrita.

ApoGs obtencdo dos termos com maior valor semantico de cada texto,
estes foram entdo comparados com o objetivo de encontrar as palavras que o
aluno escreveu que tinham aderéncia a proposta de tema para a elaboracdo da

redacao.

Figura 47: Exemplo de Correlagdo entre Redacéo e Proposta da Redacdo — Redacbes
com fuga ao tema

Vicléncia e drogas: o papel do usudrio
{*drogas’': 2}

Violéncia e drogas: o papel do usudrio
{'violéncia": 2, 'seguranca': 1, 'brasil’: 2, "homem': 1, 'pensamento’': 1, 'pais’': 1}

Fonte: Autora (2021).

A Figura 47 demonstra duas redacdes classificadas como fuga ao tema,
assim como sua relacao entre a redacéo elaborada pelo aluno e a proposta de
tema intitulada “Violéncia e Drogas: o papel do usuario”. Ao analisar a imagem
€ possivel identificar na primeira redacao da Figura 47 que apenas a palavra
‘drogas’ apareceu duas vezes em toda a redacao, demonstrando que o aluno

nao usou mais nenhuma palavra relativa a proposta que foi indicada pela

instituicdo aplicadora da redacao.

A segunda redacao da Figura 47 demonstra que o aluno usou seis
palavras que podem ter relacdo com a tematica previamente indicada, palavras
estas que se encontravam na proposta da redacdo. Porém, foi possivel verificar
que o aluno ndo usou as palavras ‘drogas’ ou ‘usuario’, bem como a maioria
das outras palavras que tiveram relagdo com a proposta e que poderiam ter

sido empregadas em diferentes contextos, ndo apenas nessa tematica.
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Na Figura 48 sao exemplificadas duas redacdes classificadas sem fuga

ao tema, tendo a primeira recebido nota 700 e a segunda recebido nota 900.

Figura 48: Exemplo de Correlacdo entre Redacédo e Proposta da Redacdo — Redacfes
sem fuga ao tema

Violéncia e drogas: o papel do usudrio
{"violéncia's 3, 'drogas’: 9, "comércio’: 1, 'flegals’: 1, 'lei’: 1, 'oferta’s 1, ‘procura’: 1, 'politica’: 4, 'proibicionist
2" 2, 'especial’: 1, 'pals’: 3, "descriminalizacdo’: 4, 'debate’: 1}

vieléncia ¢ drogas: o papel do usudric
{'violéncia®: 3, ‘drogas': 3, ‘trdflce’: 3, ‘coméreio’: 3, 'sadde’: 1, "lei': 2, 'oferta’: 1, ‘culpa't 2, ‘proibicdo’: 3, 'ileg
alldade': 1, ‘parcela’: 1, "maconha’: 1, ‘brasil’: 1, ‘populacdo’: 1, 'flnancia®: 1, ‘consume’: 3, ‘regulamentacdo’: 1, ‘proble
ma': 1}

Fonte: Autora (2021).

Ao analisar os resultados das duas redacdes expostas na Figura 48, que
possuem a mesma temética abordada na Figura 47 anterior, foi possivel
identificar que, além de ter muitas palavras relacionadas ao texto motivador,
tais palavras tém maior relacdo com o tema, a exemplo de: ‘descriminalizacéo’,

‘ilegais’, ‘drogas’, ‘politica e ‘trafico’, dentre outras ocorréncias.

Tais resultados podem ser disponibilizados para o professor em conjunto
com a indicacdo da probabilidade de fuga ao tema, que serd exposta nos
classificadores dos préximos topicos. Desta forma, além da indicacdo do
percentual, o docente terd também a indicagcdo das palavras que mais aderiram

a proposta da redacéo.

Essa primeira fase dos experimentos proporcionou informacoes
relevantes aos professores sobre o desempenho de suas turmas e alunos,
identificando aqueles que estdo com maiores dificuldades na producéo textual,
bem como temas com maior dificuldade de assimilacdo por parte dos
estudantes. Esta solucdo pode ser facilmente ser implementada num sistema
de gerenciamento de turmas, proporcionando assim beneficios tanto para o

docente, quanto para a escola.

4.2.1 Preparacédo da base para os classificadores

Para as classificacdes uma nova fase foi iniciada. Apos o processo de
normalizagdo das redagbes ainda foi necessario adaptar os textos aos

classificadores, uma vez que estes nao reconhecem valores discretos (textos).
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Assim sendo, foi necessario aplicar o processo de padding e vetorizacdo dos
textos antes de iniciar o treinamento do modelo. Uma melhor compreenséo
deste conceito pode ser encontrada no exemplo indicado no tépico Bag of
words e padding de palavras no referencial tedrico desta dissertacédo, tépico
2.3.2.

Na Figura 49 é demonstrada uma redacdo convertida em nameros.
Neste processo cada palavra assume uma codificacdo. Todos o0s
classificadores considerados nos experimentos utilizaram dessa técnica para
treinar seus modelos e, posteriormente, realizar a classificacdo de fuga ao

tema nas redacoes.

Figura 49: Padding das sentencas

L 7 22 4748 4 1647 1E4 9 11214 77@7 55 11
1768 7 DBE &6 o 781 ETBL 2E1E 721 1348 a2 1428
2478 TH3G 169 3821 5a8as 133 22546 17166 1814% g1 448 2543
2978 158 12828 1A 1565 7 X 3141 63 82 18622 E3

366 81 4588 43312 Fo1i1zx13 E 77 1a7s 133 2164 B3
zags 211E1sS 49 7651 & IZG7 45 2357 1888 74 236G 243
96 36 EX 14596 1931 366 14956 6352 2451 7 GGEZA g
S8 787 130 jets 1941 9 Tig 2248 7218 3G 9 2438
7ig 184 176 171l 1laE 3 TAET 1428 IS 3116 G658 8
2 8 A B & 2 a B & [ a B
[ B B B 2 2 a8 B 2 [ 8 B
= 8 5} 8 o 2 5} 8 o & 5} 8
e 8 ) 8 a2 & a 8 a2 & 5} 8
[ B B B 2 2 a8 B 2 [ 8 B
2 g B B = 2 a8 B = & 5} B
e 8 ) 8 a2 & a 8 a2 & 5} 8
[ B 5} B 2 2 a B 2 [ 5} B
2 g B B = 2 a8 B = & 5} B
= 8 5} 8 a2 & a 8 a2 & 5} 8

Fonte: Autora (2021).

A dimenséo dos vetores criados foi de 510 palavras, o que significa que
apos o processo de normalizacdo efetuado, a maior redagéo ou texto motivador
encontrado possuia 510 palavras. Assim, o algoritmo completa os vetores com
zero para deixa-los todos na mesma dimensao antes de comegar o treinamento

dos préximos modelos.

Uma vez que os dados foram tratados, o préximo passo € aplicar os
modelos de classificagdo. Para os préoximos classificadores foram gerados os
modelos aplicando-se as duas bases de teste separadas, assim como ocorreu
com na RNC. Na sequéncia as metricas de avaliacdo utilizadas foram a

acuracia e matriz de confusdo de cada modelo gerado.
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4.3 Classificagcédo de Fuga ao Tema usando as RNCs

Os resultados deste classificador foram dispostos de forma separada
dos posteriores, pois ele se utiliza de outras técnicas para sua aplicacao,
utilizando a biblioteca do Spacy, conforme exemplificada no referencial tedrico,
topico 2.3.3.1 item (b) desta dissertacdo, além de utilizar um método de
vetorizacao diferente dos classificadores do Scikit Learn.

Na terceira fase dos experimentos, ap0s a realizacéo de todo o processo
de pré-processamento das redacdes por meio das normalizacdes, remocédo de
stop words, remocédo de caracteres especiais, stemizacdo e lematizacédo e
padding de palavras, conforme exposto no tépico de métodos e materiais, a

base foi finalmente separada entre conjunto de treinamento e conjunto de teste.

Para o treinamento da RNC foram utilizadas 628 redacbes, o que
equivale a 47% das redacdes da base em andlise. A escolha das redacfes
para treino e teste do modelo levou em consideracdo a nota real atribuida pelos
professores a cada redacao. Os melhores resultados foram obtidos quando as
redacdes tinham notas superiores a 499 pontos. Este critério também levou em
consideracao que essa normalmente é a margem que as universidades utilizam
como critério de eliminacdo dos candidatos (CRUZEIRO DO SUL, 2020).

A configuracdo do modelo concebido utilizou a biblioteca do keras do
tensorflow, com os seguintes parametros: emb_dim = 200; nb_filters = 700;
ffn_units = 1000; batch_size = 32; dropout_rate = 0.2; nb_epochs = 40. Os
valores iniciais dos parametros foram fornecidos em um curso oferecido por
Granatyr (2020) na Plataforma IA Expert. Nos experimentos seguintes 0s

parametros foram ajustados de acordo com os resultados apresentados.

Apés o0 processo de treinamento e a geracdo do modelo, o proximo
passo foi o teste com as 209 redacdes restantes, que equivalem a 33% da
base de treinamento. O balanceamento entre redacbes que fugiram e nao
fugiram ao tema pode ser visualizado na Figura 50. As redacgbes que fugiram
ao tema equivaleram a 17% do total analisado. Na fase de treinamento também
foi trabalhado o0 mesmo percentual de reda¢des com fuga ao tema.
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Figura 50: Distribuic8do da base de teste
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Fonte: Autora, 2021

ApoOs a aplicacdo da base de teste no modelo, os primeiros resultados
podem ser visualizados na Figura 51, na qual esta representada a Matriz de

Confusao, com os acertos e erros do modelo.

Figura 51: Matriz de Confuséo — Primeira base de Teste

- 140
- 120
- - 14e+02
100
80
&0
— a0
20
0 1

Fonte: Autora (2021).

Ao realizar a analise da Figura 51 foi identificado que das 152 redacfes
que néo tiveram fuga ao tema, o modelo classificou como fuga 9 redacdes
indicando 5,9% de erro, valor este que representa os falsos positivos. Na
segunda linha da matriz de confusdo havia 57 redacdes com fuga ao tema.
Destas, o algoritmo classificou como fuga 28 redacgdes, 0 que equivale a 49%
de acerto, este valor representa os verdadeiros positivos.
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Neste primeiro teste a acurdcia (taxa de acertos) ficou em
aproximadamente 81,8%, comparando-se 0s resultados da solucéo
implementada nos experimentos com o0s resultados reais oriundos das

corregOes efetuadas pelos professores.

Um segundo teste foi realizado com as reda¢des com notas inferiores a
500, ou seja, normalmente aquelas que sao desconsideradas por grande parte
das universidades para aprovacdo dos candidatos. Os resultados podem ser
visualizados na Figura 52. Este novo teste foi realizado com as outras 540

redacdes que nao foram utilizadas na fase de treinamento.

Figura 52: Matriz de Confuséo - Segunda base de Teste

- 450
- 4010
- 4 6e+02 - 350
- 300
- 250
- 200
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- 100

Fonte: Autora, 2021.

No segundo teste, realizado com as redacBes com notas inferiores,
obteve-se acuracia de 89,4%. Outra analise foi realizada a partir das previsoes
para saber se era possivel tirar alguma informacdo dos falsos positivos
incorridos, ja que o sistema informou que 28 redagbes foram classificadas
como fuga ao tema, mas na verdade néo apresentavam fuga ao tema de fato, a
taxa de erros em relacdo aos falsos positivos da segunda base de teste foi de
5,7%.

A Tabela 2 consolida os resultados obtidos no processo de classificacédo
da RNC. Apesar de ter obtido resultados de acuracia superiores a 80% nas
duas bases de dados, a maior atencéo esta em relacdo aos falsos positivos, ou

seja, quando o sistema afirma que a redacéo teve fuga ao tema de forma
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equivocada. A taxa de erro ficou entre 5,9% e 5,7% na classificacao de fuga,
gquando na verdade ndo houve. Ainda assim é importante avaliar se estas
redacdes podem ter fugido parcialmente a tematica proposta, o que também ira

subtrair nota do estudante.
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Tabela 2: Resultados consolidados da Matriz de Confuséo - RNC

PRIMEIRA BASE DE TESTE COM REDACOES DE NOTAS SUPERIORES A 500 e 57
REDACOES COM FUGA AO TEMA

VP FN FP VN
ACURACIA (Verdadeiro (Falso (Falso (Verdadeiro
CLASSIFICADOR RNC Positivo) Negativo)  Positivo) Negativo)
81,8% 49,1% 50,9% 5,9% 94,1%

SEGUNDA BASE DE TESTE COM REDAGCOES DE NOTAS INFERIORES A 500 e 7
REDACOES COM FUGA AO TEMA

VP FN FP VN
ACURACIA (Verdadeiro (Falso (Falso (Verdadeiro
CLASSIFICADOR RNC Positivo) Negativo) Positivo) Negativo)
89,4% 49,1% 50,9% 5,7% 94,3%

Fonte: Autora, 2021

A Tabela 3 indica os resultados de outras métricas de avaliacdo, tais
como precision, recall e F1l-score para cada uma das classes analisadas: ‘1’

para fuga ao tema e ‘0’ para néo fuga.

Tabela 3: Resultados consolidados Precisao, Recall e F1-Score - RNC

PRIMEIRA BASE DE TESTE COM REDAGCOES DE NOTAS SUPERIORES A 500 e 57
REDACOES COM FUGA AO TEMA

Precisdo Recall F1-Score
CLASSIFICADOR RNC 0 94% 94% 94%
1 50% 49% 50%

SEGUNDA BASE DE TESTE COM REDACOES DE NOTAS INFERIORES A 500 e 7
REDACOES COM FUGA AO TEMA

Precisao Recall F1-Score
CLASSIFICADOR RNC 0 94% 94% 94%
1 50% 49% 50%

Fonte: Autora, 2021

Os resultados apresentados da preciséo indicam todas as classificacdes
de classe positivo que o modelo fez, e quantas estdo corretas. Ja o Recall
dentre todas as situacdes de classe Positivo como valor esperado, quantas
estdo corretas e, por fim, o F1-Score faz uma média harménica entre as outras
duas. Essas métricas também apontam um maior grau de acerto para a classe

negativa das redacoes, aquelas que nédo tinham fuga ao tema.
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Na Figura 53 é indicado que o algoritmo aplicado também ficou em
duvida. Um padréo verificado foi que os valores inferiores a 80% indicando que
havia fuga ao tema, na verdade ndo deveriam ser classificados dessa forma.
Assim, o professor pode utilizar dessas previsdes para facilitar seu processo de

avaliacao das redacoes.

Figura 53: Exemplos de Previsdes de falsos positivos

{'Fugiu': 0.7833188772201538, 'NaoFugiu': 0.21478599309921265}
Resposta Real: NaoFugiu
Previs&o: Fugi

{'Fugiu': 0.5969784259796143, 'NaoFugiu': 0.4116729497909546}

Resposta Real: NaoFugiu

{'Fugiu': 0.7432048916816711, 'NaoFugiu': 0.258165180683136}
Resposta Real: NaoFugiu

Previsdo: Fugi

{"Fugiu': 0.5312862396240234, 'NaoFugiu': 0.47236955165863037}

Resposta Real: NaoFugiu

Previsdo: Fugi

{'Fugiu': 0.6753502488136292, 'NaoFugiu': 0.32637909054756165}
Resposta Real: NaoFugiu

Previsédo: Fugi

Fonte: Autora, 2021

A figura 53 ainda explicita a importancia de disponibilizar estes dados ao
professor, pois desta forma, mesmo que o sistema classifique a fuga, o
avaliador humano conseguira identificar se algoritmo ficou na duvida e ainda
associar os resultados demonstrados no tépico anterior, quando é possivel

identificar as palavras que mais aderiram a proposta.

Apés o processo de classificagdo utilizando as redes neurais

convolucionais, o préximo passo foi testar outros classificadores, conforme

demonstrado nos proximos topicos.

4.4 Classificagcédo de Fuga ao Tema aplicando outros classificadores
selecionados

Nesta subsecdo s&o apresentados os resultados referentes aos

classificadores de aprendizado de maquina da biblioteca do Scikit Learn.



120

Os classificadores selecionados foram explicitados no topico 2.3.3.1
desta dissertacdo, sendo estes: MLP (MultiLayer Perceptron), arvores de
decisdo; Florestas Aleatorias, Gradiente Boost, Ada Boost, Stochastic

Gradiente Descent (SGD) e Support Vetor Machines (SVM'’s).

4.4.1 Resultados dos Classificadores do Scikit Learn

Neste topico sdo demonstrados o0s resultados apresentados nos
classificadores de AM do Scikit Learn, apés nova normalizacdo das redacdes.
Para todos os classificadores foram utilizados a mesma base da RNC. As
redacdes foram divididas em treino e teste, utilizando os mesmos critérios de

divisdo da RNC. Deste modo foi possivel comparar os resultados obtidos.

A primeira métrica utilizada para avaliar os resultados foi a matriz de
confusdo, avaliando como computo a classe real e a classe prevista, com uso
dos rétulos ‘P — Positivo’ e ‘N — Negativo’. Outra métrica avaliada foi a acuracia,
gue mede o percentual de acertos em relacdo a quantidade de ocorréncias, as
outras métricas avaliadas foram precisao, recall e fl-score, assim como no

classificador anterior.

A Tabela 4 expbe os resultados de cada classificador utilizando o
mesmo critério na RNC, ou seja, notas atribuidas pelo avaliador humano

superiores a 500 pontos.

Tabela 3: Classificadores Scikit Learn — Consolidado da Matriz de Confuséo

PRIMEIRA BASE DE TESTE COM REDAGCOES DE NOTAS SUPERIORES A 500 e 57
REDAGCOES COM FUGA AO TEMA

VP FN FP VN
CLASSIFICADOR ACURACIA (Verdadeiro (Falso (Falso  (Verdadeiro
Positivo) Negativo) Positivo)  Negativo)

MLPClassifier 78% 33% 67% 4,6% 95,4%

DecisionTreeClassifier 74,6% 14% 86% 2,6% 97,4%
RandomForestClassifier 72,7% 0% 100% 0% 100%
SGDClassifier 78% 47% 53% 11% 89%

SVM (SVC) 72,2% 0% 100% 0% 100%
GradientBoostingClassifier 74,6% 51% 49% 16% 84%
AdaBoostClassifier 7% 44% 56% 11% 89%

Fonte: Autora (2021).
Para identificar os melhores resultados da primeira base de teste deve-

se levar em consideracéo a acuracia aliada aos VP e VN, além da classificacéo

gue apresentou o menor erro do FP, ou seja, aquele resultado que apontou que
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a redacgéao teve fuga ao tema quando, na verdade nao tinha. Isto porque este
item € o que anularia a prova do aluno, devendo assumir, portanto, a menor

taxa de erro.

Assim, levando-se em consideracgao tais informag0des, o classificador que
apresentou os melhores resultados foi o GradientBoostingClassifier, com maior
acerto de fuga ao tema (VP) de 51%, taxa de erro dos FP de 16% e acuracia
de 74,6,7%. Outros classificadores que tiveram bons desempenhos foram o
SGDClassifier e 0 MLPClassifier, com as seguintes taxas de erro 11% e 4,6%,

respectivamente, apresentando os dois classificadores a acuracia de 86%.

A Tabela 5 expde os resultados da segunda base de teste, ou seja,
aguelas que tiveram notas atribuidas pelo avaliador humano abaixo de 500

pontos.

Tabela 4: Resultados dos Classificadores Scikit Learn — Segunda base de teste

SEGUNDA BASE DE TESTE COM REDAGOES DE NOTAS INFERIORES A 500 e 57
REDACOES COM FUGA AO TEMA

. VP FN FP VN
CLASSIFICADOR ACURACIA (Verdadeiro (Falso (Falso  (Verdadeiro
Positivo) Negativo) Positivo)  Negativo)

MLPClassifier 91% 33% 67% 3,3% 96,7%
DecisionTreeClassifier 82% 14% 86% 9% 91%
RandomForestClassifier 89,4% 0% 100% 0% 100%

SGDClassifier 86,6% 47% 53% 8,7% 91,3%

SVM (SVC) 89,4% 0% 100% 0% 100%
GradientBoostingClassifier 72,9% 51% 49% 24% 76%
AdaBoostClassifier 71,2% 44% 56% 25% 75%

Fonte: Autora (2021).

Os resultados relativos aquelas redacdes com notas abaixo de 500
pontos expostos na Tabela 5 expuseram a mesma ordem de hierarquia dos
classificadores com melhor desempenho. Os resultados desta tabela, apesar
de tratar as redacgfes de notas inferiores, obtiveram resultados similares a base
de dados anterior. A maior diferenca foi verificada nos FP que, neste caso,
obteve como classificadores com menor erro nos Falsos Positivos o MLP e

SGDClassifier, com respectivamente 3,3% e 8,7%.
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A Tabela 6 demonstra os resultados de outras métricas de avaliacdo

para auxiliar no entendimento dos resultados do modelo.

Tabela 5: Métricas Precisdo, Recall e F1-Score

Consolidado de Classificadores Scikit Learn

Classe 0 (nao fuga)

79%

95%

87%

Classe 1 (Fuga ao tema)

Classe 0 (néo fuga)

73%

75%

33%

97%

46%

85%

Classe 1 (Fuga ao tema)

Classe 0 (néo fuga)

67%

73%

14%

100%

23%

84%

Classe 1 (Fuga ao tema)

Classe 0 (néo fuga)

0%

0%

89%

0%

85%

Classe 1 (Fuga ao tema)

Classe 0 (nao fuga)

61%

73%

47%

100%

53%

84%

Classe 1 (Fuga ao tema)

Classe 0 (nao fuga)

0%

82%

0%

84%

0%

83%

Classe 1 (Fuga ao tema)

Classe 0 (néo fuga)

54%

81%

51%

89%

52%

85%

Classe 1 (Fuga ao tema)

61%

44%

51%

Fonte: Autora (2021).

Ao avaliar os resultados da Tabela 6, os classificadores com melhores
resultados e que mantiveram valores similares nas métricas de precisao, recall
e F1-Score foram o SGDClassifier e GradientBoostingClassifier. Isto porque
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para a Classe Negativo (ndo fuga) ficaram acima de 80% e os acertos da

classe Positiva (fuga ao tema) mantiveram a média acima de 50%.

O Classificador MLP manteve a ‘precisdo’ nas duas classes (positivo e
negativo) acima de 70%. Ja no item ‘recall’, para a classe positivo ele obteve
um acerto de apenas 33%. O F1-Score fez uma média harménica entre os
resultados dos dois anteriores e para a classe positivo também se manteve
baixo de 50%.

4.5 Avaliacdo dos Resultados

Levando-se em consideracdo 0s experimentos realizados nesta
pesquisa, iniciando por aqueles que ainda néo utilizaram os classificadores, ja
foi possivel identificar algumas possibilidades para a avaliacdo da escrita e/ou
argumentacdo dos alunos em redacfes. Partindo-se deste principio, entende-
se que € possivel mensurar o niumero de redacfes aderentes a proposta de
tema informada, o que pode trazer importante conhecimento ao avaliador ou

docente em relacdo a evolucao dos alunos na producéo textual.

Outro resultado importante ao identificar padrdes entre a redacdo e a
proposta do tema foi a possibilidade de identificar as palavras mais aderentes a

tematica fornecida.

Estes experimentos ainda podem ser aprimorados e aplicados num
sistema para avaliar a evolugdo dos alunos do decorrer de seus estudos
académicos, proporcionando assim ao docente conhecer as dificuldades dos

alunos numa turma.

Na avaliacdo dos resultados obtidos nos classificadores da RNC foi
identificado maior ganho em relagéo aos classificadores do Scikit Learn, tanto
em relacdo a acuracia, quanto em relacdo aos resultados de falsos positivos,
métricas de ‘preciséo’, 'recall' e 'F1-Score'. Apesar dos melhores resultados
terem sido obtidos com a RNC, deve-se destacar os bons resultados obtidos

com os classificadores Scikit Learn.

Na avaliacdo do melhor modelo é importante entender como eles seriam

aplicados numa solucao real. Dessa forma, o percentual de erro do FP deve
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ser minimo, assim como o percentual de VP deve ser alto, o que significa que o

sistema identificou a fuga ao tema, proposta desta pesquisa de dissertacéo.

Para analisar os resultados foram desconsiderados os algoritmos que
nao conseguiram identificar a fuga ao tema, ou seja, aqueles que apresentaram
a taxa de VN de 100%, significando que estes ndo conseguiram atingir o
objetivo proposto da pesquisa, quais sejam: RandomForestClassifier e SVM
(SVC).

Na sequéncia, o algoritmo que teve a melhor acuracia foi a RNC, com
resultados de até 89% de acuracia e taxa de FP de apenas 5,7%. Contudo,
caso se avalie a taxa de VP, aguela em que o algoritmo acertou a fuga ao
tema, os melhores resultados ocorreram com o GradientBoostingClassifier,
com 51% e acertos na classe Positivo, contudo, a sua taxa de Falsos Positivos
ficou em média de 20%. Outro Classificador que obteve resultados melhores
em relacdo aos Falsos Positivos foi a MLP, com no maximo 4,6% de erro, taxa
de VP de 33% e acuracia entre 78% e 90%.

Contudo, tais métricas ainda podem ser melhoradas quando forem
aplicadas a partir de uma base de dados maior e com mais exemplos de fuga
ao tema, em especial a RNC. Segundo Rodrigues (2018), ela obtém melhores

resultados com uma grande base de exemplo.

Levando-se em consideracdo essas taxas e a quantidade de redacoes
que sao corrigidas anualmente pelo ENEM, em média 4 milhées de acordo com
o portal do INEP (2019), a solucéo apresentada ja poderia indicar de antemao
as redacbes que provavelmente fugiram ao tema, economizando assim o
tempo e o custo da correcdo da redacdo. J& em sala de aula, a solucéo
delineada pode ajudar a agilizar a devolutiva do professor e tornar seu trabalho

menos desgastante ao ter um sistema que indica possiveis falhas de escrita.

A Figura 54 exemplifica uma possivel economia de aproximadamente R$
2 milhdes de reais com a aplicacéo deste primeiro modelo testado. O modelo
ainda pode ser melhorado com mais exemplos de fuga ao tema, contudo, ja
com esta solucdo implementada é percebido que mesmo a redacdo sendo

avaliada por um corretor humano para garantir que realmente haja fuga ao
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tema nas redacOes separadas pelo modelo, a instituicdo INEP ainda poderia

economizar com o gasto de até dois avaliadores humanos.

Figura 54: Simulacdo de economia com modelo aplicado ao ENEM

@ D
Destas redagoes o melhor
Média de Inscrigées anuais modelo|GradientBoosting
no ENEM Classifier) classificaria
6.000.000 51% como fuga ao tema:
70.686 redagoes
" : ~ A 1
@ D

Custo para o INEFP de
R$ 30,00 a 45,00. Depende
das divergéncias entre os

avaliadores.

)

Pode chegar a uma

Percentual comum de economia de

redagdes com fuga ao tema - R$ 2.120.580 ainda
3% garantindo que pelo

138.600 redagdes menos 1 avaliador
confirme a fuga ao tema.

Taxa de Abstengdo comum
do ENEM em média 23%
- Média anual de 4.620.000

A : 4

D 4

Fonte: Autora, 2021

Para a sala de aula o ganho € em relacdo ao tempo e menos desgaste
do professor nas avaliacdes dos textos. A ideia é aplicar o modelo apresentado
numa ferramenta que indique ao professor a probabilidade de fuga ao tema e

ainda trazer as palavras mais aderentes a proposta.

Nas pesquisas realizadas ndo foram encontrados outros autores que
utilizaram da mesma técnica utilizada nesta pesquisa, por meio da classe ‘fuga
ao tema’. A pesquisa mais proxima deste trabalho foi a de Passero (2018), que
analisou especificamente fuga ao tema. O autor obteve 6timos resultados com
uma acuracia de 96,76% e FP de 4,24%. Contudo o autor ndo disponibilizou
em sua pesquisa a taxa de VP, aquelas que identificaram a fuga ao tema, fator

crucial desta pesquisa.

A plataforma CIRA, desenvolvida em 2020 numa pesquisa realizada pela

USP Sé&o Carlos (USP, 2021) também tem o objetivo de corrigir redacdes
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automaticamente, contudo o autor excluiu em sua analise a verificacdo de fuga
ao tema. Assim, na aplicacdo que esta disponivel para uso ha uma grande taxa
de erros quando avaliadas as redacfes com notas consideradas baixas. Nos
testes realizados, redacdes que deveriam ter nota O (zero) por fuga ao tema,

foram avaliadas com notas superiores a 400.

Outra pesquisa como a de Ramisch (2020) também avaliou redacdes,
contudo sua proposta foi encontrar problemas de desvios sintaticos, atingindo

uma acuracia de 75,6% de acerto.

Desta forma, entende-se que o0s resultados apresentados nesta
pesquisa trazem importantes contribuicfes a evolucdo do estudo desta area de
pesquisa académica. Assim, a partir dos resultados preliminares aqui expostos
€ possivel vislumbrar as primeiras prerrogativas de beneficios da solugéo ora
desenvolvida e a ser validada para auxilio ao trabalho de docentes e
avaliadores durante o processo de correcao de textos produzidos por alunos ou

candidatos.
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5 CONCLUSOES

A aplicacdo das técnicas mencionadas nos experimentos executados
nesta pesquisa buscou responder a indicacdo de quais das técnicas de IA
comparadas apresentam melhores resultados para a identificacdo de fuga ao
tema em redacbBes. Assim, entende-se que esta pesquisa respondeu a
questao-problema formulada, uma vez que apds a aplicacdo de diferentes
classificadores foi possivel identificar aqueles que trazem melhores resultados
ao identificar a fuga ao tema nas redacdes, indicando ainda o percentual de

acerto do modelo concebido nesta pesquisa.

Os experimentos trouxeram resultados promissores tanto nas RCNs
como nos classificadores do Scikit Learn. O algoritmo que teve a melhor
acuracia foi a RNC, com resultados de até 89,4% de acuracia e taxa de FP de
apenas 5,7%. Contudo, caso se avalie a taxa de VP, aquela em que o
algoritmo acertou a fuga ao tema, os melhores resultados ocorreram com 0
GradientBoostingClassifier, com 51% de acertos na classe Positivo, néo
obstante sua taxa de Falsos Positivos tenha sido, em média, de 20%. Outro
classificador que obteve resultados melhores em relacdo aos Falsos Positivos
foi a MLP, com no maximo 4,6% de erro, taxa de VP de 33% e acuracia entre
78% e 90%

Desta forma, o objetivo proposto de comparar diferentes técnicas de I1A
para classificacdo de fuga ao tema em textos e identificar aquelas que
trouxeram melhores resultados foi alcancado. A solugcdo desenvolvida nesta
dissertacdo possibilita a geracdo de informacdes e conhecimento Uteis aos
avaliadores de textos educacionais para a identificacdo de desvios de escrita e
possivel fuga ao tema proposto para a elaboracéao de redacéo, problemas que,

uma vez incorridos, acarretam notas insuficientes aos alunos.

Os resultados dos testes realizados demonstram assertividade de 89,4%
de acuracia. Os primeiros resultados ja possibilitam a criacdo de uma aplicacdo
para fornecer um feedback automatico como suporte ao professor ou avaliador
de textos, o que contribuird para diminuir o tempo demandado para correcao,

além de prestar melhor auxilio as instituicdes, professores e alunos.
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A solucéo ora desenvolvida visa diminuir a desigualdade nos processos
seletivos, oferecendo maior oportunidade de aprendizagem independente da
instituicdo em que o aluno estude. Em complemento, a solucdo desenvolvida
nesta dissertacdo, além de proporcionar a possibilidade de treinar e aperfeicoar
a qualidade na escrita, proporciona ainda retornos mais rapidos aos envolvidos

no processo de ensino-aprendizagem, ou seja, professores e alunos.

Para as instituicdes de ensino com elevada carga de textos produzidos,
a solucado provida nesta dissertacdo viabiliza a diminuicdo dos custos e
melhora da qualidade das avaliacbes de textos, jA que o papel do professor
passa da auditoria nas correcfes, para a comprovacao da efetividade da
correcdo. Além disso, o fator fadiga do docente seria diminuido, ja que
atualmente o profissional responsavel corrige em torno de 50 redacdes ao dia,
no caso da avaliacdo de textos produzidos no ENEM. Isto porque, além de
contar com um sistema que indique provaveis erros, a solucdo validada nesta

dissertacao facilitaria em muito o trabalho dos avaliadores e professores.

A aplicacdo das primeiras técnicas empregadas nos experimentos
realizados ja permitiu identificar padrées no conteudo de cada redacédo
analisada, bem como encontrar relacbes de similaridade entre as redacfes
sobre um determinado tema em especifico, possibilitando assim a classificacédo

da fuga ao tema.

Os resultados encontrados nos experimentos realizados demonstraram
gue existem temas de redacdo com elevada coesdo nos textos produzidos, ou
seja, grande parte das redacbes analisadas encontra-se num mesmo cluster
(agrupamento) nas analises realizadas. Porém, também foi possivel verificar
que ha outros temas que apresentaram maior dispersao, indicando que seus

textos continham conteudos que fugiram ao tema indicado na prova.

5.1 Contribui¢cdes do estudo

As principais contribuicbes deste estudo buscam permitir ao avaliador,
professor ou empresas que aplicam processos seletivos avaliar as redagdes

com menor esforgo, otimizando assim o trabalho e reduzindo o tempo e o custo
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do processo de avaliacdo de textos dissertativos. Esta colaboragdo pode ser
primordial na aplicacdo do ENEM digital, proporcionando assim ao avaliador
auxilio na identificacdo das falhas de escrita, minimizando interferéncias como
fadiga e alteracdo de humor do avaliador, sintomas estes que podem afetar a

corregédo de um texto dissertativo.

O cumprimento do objetivo proposto nesta pesquisa denota ainda
contribuicdo sob a perspectiva académica, ao servir de base para estudos que,
uma vez alinhados aos conhecimentos dos profissionais de ensino, possam
gerar novas abordagem que possibilitem capacitar os alunos a redigirem textos

C0esos ao tema proposto.

Com isso, a desigualdade entre alunos de escolas publicas e privadas
pode ser diminuida, uma vez que ter uma plataforma que possibilite o treino
mais frequente, como afirma Barros (2020), pode facilitar ndo apenas o
trabalho do professor, como também proporcionar futuramente uma escrita

mais clara e desenvolta, possibilitando assim maior maturidade neste processo.

Os experimentos realizados neste estudo trazem uma contribuicdo na
esfera da pesquisa académica na teméatica abordada, principalmente por se
tratar de andlise de textos em portugués, uma vez que a grande parte das
pesquisas disponiveis tém experimentos aplicados a textos em lingua inglesa.
Dessa forma, a solucéo validada nesta dissertacao contribui para a evolucao
das técnicas aplicadas, além de proporcionar a adaptacdo de classificacédo

para diferentes campos de estudo nas areas da educacao ou corporativa.

5.2 LimitagOes da pesquisa

A pesquisa experimental executada apresenta algumas limitacoes,
dentre as quais destaca-se que ainda néo foi possivel identificar todas as
possibilidades que acarretam a atribuicdo de nota 0 (zero), de acordo com as
regras do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM). Isto porque a presente
pesquisa restringiu-se especificamente ao fator ‘fuga ao tema’ para avaliagcédo

de redacgoes.
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Outra questdo que pode limitar os resultados apresentados neste estudo
refere-se a base de dados utilizada. Pretende-se adicionar a esta mais
redacdes, notadamente com maior ocorréncia de desvios de escrita. Vislumbra-
se para tanto, principalmente, aqueles desvios de escrita que acarretaram nota
zerada por fuga ao tema, uma vez que no corpus deste estudo havia apenas
230 redacgbes com fuga ao tema diagnosticadas pelo avaliador. No processo de
aprendizado de maquina sabe-se que sdo necessarios muitos dados para
treinar o modelo em desenvolvimento. Para tanto, € primordial o
enriquecimento da base de dados, incorporando-se a ela redag6es do proprio
ENEM ou de escolas publicas e particulares que as aplicam como rotina no

processo de ensino-aprendizagem.

Ressalte-se ainda que a necessidade de se ter uma base de dados
rotulada também é um fator limitador no processo de classificacdo
supervisionada. Neste caso, para a elaboracdo de um corpus maior sera
necessario ter o feedback de correcbes para assim compreender se houve o
desvio de escrita com relacao a fuga ao tema, fato que pode deixar 0 processo
da criacdo da base de dados mais demorado.

5.3 Contribuicdes para area

Baseadas nas limitacbes citadas anteriormente relativas a base de
dados, a autora desta dissertacdo projeto criou uma plataforma para colher
redacdes e disponibilizar auxilio aos professores no processo avaliativo de
textos dissertativos. O sistema atualmente esta em teste, com acesso por meio
do seguinte endereco: www.agirweb.com.br/redacao. Cinco professores
especialistas da area de lingua portuguesa estdo contribuindo para esta
pesquisa, todos atuantes em escolas publicas do estado de Sao Paulo, parte

da base de dados foi utilizada a partir deste sistema.

Vale ressaltar ainda que em 2021 esta proposta foi apresentada a uma
empresa especialista em desenvolvimento de software, que se propbs a
investir e desenvolver a plataforma para disponibilizar gratuitamente as escolas
de SP para a geracdo de base de dados mais ampla para o treinamento do

modelo. A parceria com a empresa ja foi consolidada, tendo o desenvolvimento
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da ferramenta j& se iniciado. O objetivo € criar uma plataforma inteligente que

avalie as cinco competéncias indicadas pelo ENEM.

Além da solucdo apresentada nesta pesquisa, este estudo proporcionou
uma atencdo maior as outras competéncias do ENEM que ja estdo em fase de
pesquisa para agregar um melhor resultado a solucdo desenvolvida nesta
dissertacdo, o que podera proporcionar ao professor maior ganho de tempo em
suas correcdes e, como consequéncia, o aluno tera uma resposta mais rapida

quanto a avaliacao do texto por ele produzido.

5.4 Sugestdo de pesquisas futuras

Visando ampliar a qualidade dos resultados dos classificados analisados
nesta pesquisa, sugere-se a testagem de outras técnicas, tais como Ensemble
Methods in Machine Learning, que podem trazer as melhores caracteristicas de
cada classificador em um Unico modelo. Isto porque essa técnica combina

varios modelos basicos para produzir um modelo preditivo ideal.

Outra proposta seria dar continuidade ao desenvolvimento de
experimentos voltados a identificacdo de outros desvios em textos que
obtiveram nota 0 (zero) como resultado da avaliacdo. Vislumbra-se ainda a
possibilidade de aplicacdo de técnicas de PLN para trabalhar as demais

competéncias consideradas pelo ENEM na avaliagcdo de redagoes.
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