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Abstract. Reddit is an online social network where users interested in a com-
mon subject may interact with each other through subreddits. Subreddits for
language learning have been attracting users of various proficiency levels each
year, interested in boosting their learning. In particular, on subreddit German,
users are advised to inform their proficiency level when writing a post. Yet,
only 20% of the posts have such tags. In this paper we address the problem of
classifying users’ proficiency from their publications. We conduct experiments
which show that classifiers that treat publications as independent observations
perform poorly. We then propose a new model dubbed SEMPLICe, which uses
both textual features and the publication history of an user to classify her pro-
ficiency level over time. By assuming that proficiency is monotonically non-
decreasing as long as the user remains active, SEMPLICe yields a weighted
Fy score up to 29.6% higher than previous methods. SEMPLICe uses dynamic
programming to achieve linear complexity on each user’s history size.

Resumo. O Reddit é uma rede social online em que usudrios interessados
em um mesmo topico interagem uns com os outros em subreddits. Subreddits
para aprendizado de idioma vem atraindo usudrios de diferentes niveis de pro-
ficiéncia a cada ano, buscando melhorar o aprendizado. Em particular, no
subreddit German, os usudrios sdo aconselhados a informar seu nivel de pro-
ficiéncia ao escrever um post. Contudo, apenas 20% dos posts possuem tais
tags. Abordamos aqui o problema de classificar a proficiéncia dos usudrios
a partir de suas publicagoes. Conduzimos uma série de experimentos que de-
monstram que classificadores que tratam as publicacdes como observacoes in-
dependentes tem baixo desempenho. A vista disso, propomos um novo modelo,
SEMPLICe, que considera as caracteristicas textuais e também o historico de
um usudrio no subreddit para classificar sua proficiéncia ao longo do tempo.
Baseado na suposicdo de que a proficiéncia é ndo decresce desde que um
usudrio permanega ativo, SEMPLICe alcanga um F, ponderado até 29,6%
maior que os métodos anteriores. SEMPLICe utiliza programagdo dindmica
para obter complexidade linear no tamanho do historico de cada usudrio.

1. Introducao

O Reddit € uma rede social online onde usuarios interessados em um tema comum Se re-
gistram em uma comunidade (subreddit), onde podem compartilhar conteido relacionado
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aquele tema (e.g., links, textos, imagens) na forma de posts, que iniciam threads de dis-
cussdo. Estes posts podem ser comentados e avaliados por outros usudrios. Em particular,
subreddits para aprendizado de idiomas especificos vem atraindo cada vez mais usudrios,
e permitem que pessoas dos mais diversos niveis de proficiéncia compartilhem ddvidas e
dicas de como melhorar o aprendizado, por exemplo.

Em outras pesquisas, como [Yang et al. 2016] e [Crossley et al. 2012], foi consta-
tado que € possivel classificar a profici€ncia de usudrios a partir de textos de voluntérios.
Sabendo disso, nesta pesquisa levantamos a seguinte questao: é possivel classificar com
acurdcia a proficiéncia de um usudrio de subreddits a partir das caracteristicas textuais
extraidas de suas publicacdes? Abordamos esta questao de duas maneiras diferentes.

A primeira abordagem consiste em usar as publicagdes como observagdes inde-
pendentes no treinamento de diversos modelos de classificagao supervisionados (KNN,
Random Forest, Logistic Regression e Gradient Boosting). Cada observagao € composta
por mais de caracteristicas textuais extraidas pelo LIWC (Linguistic Inquiry and Word
Count). O LIWC € uma ferramenta para andlise psicolinguistica que extrai 81 carac-
teristicas textuais de cada publicacdo, como quantidade de palavras comuns, quantidade
de pontuacgdes, pronomes, artigos e preposi¢des, e orientagao temporal.

Esta abordagem néo leva em consideracdo a identidade dos usuérios que escreve-
ram as publicacdes, tampouco a ordem em que elas apareceram. J4 a segunda abordagem
consiste na proposta de um modelo probabilistico sequencial que utiliza os classificadores
treinados na primeira abordagem, mas considera a ordem das publicacdes realizadas por
cada usudrio e retorna os rétulos de proficiéncia que maximizam a verossimilhanca da
sequéncia. O modelo é baseado na premissa de que, para usudrios que ndo ficam inativos
durante periodos prolongados de tempo, a proficiéncia € uma funcdo monotonicamente
nao-decrescente. Esse modelo foi denominado SEMPLICe (SEquential Model for Profi-
ciency cLassifICation).

Para fins de claridade nas explicacdes, descrevemos primeiro a versao do modelo
que testa todos os possiveis momentos em que a proficiéncia aumenta através de um algo-
ritmo de forga bruta, cuja complexidade é ©(N?), sendo N o nimero de publica¢des de
um usudrio. Em seguida, desenvolvemos uma versdao do modelo baseada em um algoritmo
de programagdo dindmica, reduzindo a complexidade para O(N).

Os resultados foram obtidos a partir dos dados coletados em um dump online do
Reddit. Este conjunto de dados € composto por todas as publicacdes (posts € comentarios)
de todos os usudrios que participaram do subreddit German. Utilizando a primeira abor-
dagem (ndo-sequencial), o Gradient Boosting apresentou resultados melhores que os ou-
tros modelos, tendo sido classificado como o melhor, com um valor de acuracia medido
pela F; ponderada em torno de 0,45. Os resultados desse modelo foram utilizados para
alimentar o SEMPLICe, que aumentou a acuricia para aproximadamente 0,60.

As andlises realizadas nesse trabalho permitiram a melhoria nos resultados de
classificacdo da proficiéncia dos usudrios ao longo do tempo, o que se deve a criagdo
do modelo sequencial. Esse resultado € de grande valia, dado que auxilia no acompanha-
mento da evolugdo de usudrios em um idioma. Dessa maneira, um usudrio pode acom-
panhar a evolucdo de sua proficiéncia e até mesmo prever quando chegard no préximo
nivel baseado em suas interacdes. Além disso, professores do idioma podem utilizar para



acompanhar a evolugdo de alunos. Finalmente, os resultados apresentados neste artigo
podem servir como base para a criacdo de aplicativos e midias sociais especificos e mais
eficazes para o aprendizado de linguas por meio da interagdo entre pessoas utilizando uma
rede virtual.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os principais
trabalhos em Assisted Language Learning e classificacdo automatica de proficiéncia; a
Secdo 3 descreve o dataset e caracteristicas textuais utilizadas; as Secdes 4 e 5 detalham
a abordagem nao-sequencial e o SEMPLICe, respectivamente; os experimentos e resul-
tados sdo detalhados na Secdo 6; por fim, a conclusdo e as limitagdes do projeto sdo
apresentadas na Secdo 7.

2. Trabalhos Relacionados

O aprendizado de linguas apoiado por tecnologias, campo de estudos conhecido por Com-
puter Assisted Language Learning (CALL) [Levy 1997], tem sido estudado ha mais de
duas décadas [Zhao 1996, Warschauer and Healey 1998]. A CALL engloba todos os ti-
pos de ferramentas computacionais que possam auxiliar no aprendizado de um segundo
idioma, sendo as redes sociais online um exemplo que tem sido cada vez mais investigado
por pesquisadores, como discutido em [Zourou 2012]. Essa pesquisa demonstra como as
redes sociais online influenciam a participa¢do dos usudrios, € t€m impacto positivo no
ensino de idiomas.

Corroborando essa conclusdo, [Arnold and Paulus 2010] demonstra como um
férum criado para o apoio ao aprendizado de um idioma tem impacto positivo no aprendi-
zado, tanto sob o ponto de vista daquele que ensina, quanto daquele que aprende. Porém,
na pesquisa de [Lin et al. 2016], é reforcada a necessidade de que as redes oferecam apoio
e orientacao ao usudrio para incentivar o engajamento e, como consequéncia, promover
o desenvolvimento do aprendizado de idioma. Outras pesquisas que focam em comu-
nidades online de aprendizado de linguas demonstram que, em comunidades do Reddit
voltadas para esse topico, os usudrios t€m interesse pelo conteido compartilhado, mais
que nas interacdes interpessoais. Além disso, também demonstrou-se que (i) os usudrios
de diferentes niveis de profici€éncia interagem entre si e que (ii) os textos de cada um des-
ses grupos tem caracteristicas especificas. Esta segunda observacdo é uma evidéncia da
possibilidade de classificd-los de acordo com a proficiéncia.

Caracteristicas textuais podem ser utilizadas para classificacdo automdtica de pro-
ficiéncia, como demonstra a pesquisa de [Yang et al. 2016], que utiliza resultados de tes-
tes de ingl€s dos mais diversos tipos, como escrita e leitura, para medir a aptidao cognitiva
em um segundo idioma de um grupo de voluntarios. Os resultados desses testes sdo uti-
lizados para alimentar modelos de aprendizado de maquina, como Regressao Logistica
e Random Forest, que com uma precisdo de 70% conseguiram classificar corretamente a
proficiéncia dos voluntdrios. A pesquisa de [Crossley et al. 2012], por sua vez, realiza um
trabalho similar de andlise de profici€éncia em inglés, porém utilizando apenas textos como
dados de entrada. Esses textos foram analisados com o apoio da ferramenta Coh-Metrix,
que quantifica, entre outros pontos, a coesao de textos em inglés. Esse trabalho demonstra
como textos de niveis de proficiéncia diferentes apresentam caracteristicas diferentes.

O presente trabalho apresenta uma nova proposta de avaliagdo automatica da pro-
ficiéncia em um segundo idioma, ja que realiza esta andlise a partir de textos publica-



dos em redes sociais. Os textos de usudrios sao analisados por meio da ferramenta de
andlise textual LIWC que, diferente das ferramentas utilizadas em outros trabalhos, per-
mite a analise dos mais diversos idiomas, incluindo portugués, alemao e espanhol. Um
outro ponto que difere este trabalho € que ao contrario dos trabalhos mencionados an-
teriormente, que testaram a proficiéncia de voluntérios, utilizamos apenas textos reais
publicados em uma comunidade online. Além disso, propomos um modelo que utiliza
o histérico dos textos de um mesmo usudrio para calcular a profici€ncia, ao contrario de
modelos anteriormente mencionados.

3. Dataset e extracao de caracteristicas

O Reddit possui seus dados, incluindo todas as publicagdes em subreddits, disponiveis
publicamente na web!. Foram coletadas todas as 159.407 publicacdes de usudrios do
subreddit German entre janeiro de 2010 e dezembro de 2017. Essa comunidade foi es-
colhida por recomendar explicitamente a seus usudrios que indiquem seu nivel de pro-
ficiéncia, resultando em numero 29.806 publicacdes com a proficiéncia auto-declarada.
Dessa maneira, foram selecionadas apenas as publicacdes que incluem a indica¢do da
proficiéncia, excluindo usudrios nativos, visto que a proposta do presente trabalho € mo-
delar exclusivamente a proficiéncia de usudrios que estdo aprendendo um novo idioma.
Foram extraidos 9.569 publicagdes de iniciantes, 12.211 de intermedidrios e 8.026 de
avangados.

Os textos dessas publicacdes foram entdo analisados pela ferramenta LIWC, que
quantifica cerca de 80 caracteristicas para cada um dos textos. Essas caracteristicas, todas
representadas por valores nimericos, incluem atributos afetivos, atributos cognitivos e
atributos de estilo linguistico, e foram utilizadas para treinar métodos de classificacao
supervisionada. Este € um problema de classificacdo multi-classe, pois um usuério pode
ser classificado como iniciante, intermediario e avancado com relagdo a sua proficiéncia.

4. Modelagem Nao-Sequencial para Classificacao de Proficiéncia

Nesta abordagem, denominada nao-sequencial, a predi¢do da proficiéncia € feita a par-
tir de cada publicacdo (post ou comentario) de maneira independente, nao levando em
consideracdo a identidade do usudrio, nem a ordem em que elas foram realizadas.

Denotamos por z; o vetor de features de uma publicacdo ¢ e y; a proficiéncia
associada a ela. Treinamos diversos classificadores a partir do conjunto de dados para
modelar a relagdo entre as features z; (extraidas pelo LIWC) e a proficiéncia y;. Utili-
zamos classificadores classicos para aprendizado supervisionado multi-classe: (1) KNN
(K-Nearest-Neighbours) [ Altman 1992], (2) Random Forest [Breiman 2001], (3) Logistic
Regression [Yu et al. 2011], e (4) Gradient Boosting [Friedman 2002].

Com a finalidade de determinar os parametros a serem usados por cada modelo,
utilizamos o método Grid Search, que seleciona os valores 6timos para os parametros
baseado em um conjunto de dados de validagdo amostrado a partir do conjunto de dados
de treinamento. Entdo, para cada um dos modelos e suas respectivas parametrizagoes,
foram realizados novos experimentos para compard-los entre si e definir qual dentre eles
apresentou melhor desempenho.

"http:/files.pushshift.io/reddit/



Nesta abordagem, a profici€éncia do usudrio em um determinado instante € esti-
mada apenas a partir das caracteristicas textuais de sua ultima publicacdo. Portanto, ndo
inclui nenhum mecanismo para forcar a consisténcia na evolucao da proficiéncia de um
dado usudrio. Por exemplo, o classificador pode prever que a proficiéncia associada a
um post ¢ € menor que aquela associada a outro post escrito pelo mesmo usudrio em um
momento imediatamente anterior. Para contornar esse problema, foi proposto um novo
modelo, que considera ndo apenas as caracteristicas do texto no momento de publicacao,
como também o historico de publicacdes, de maneira que € respeitada a suposicao da
evolucdo da proficiéncia ser constante ou crescente. Esse modelo € apresentado com
maior detalhamento na préxima sec¢ao.

5. SEMPLICe: um modelo sequencial de proficiéncia

Nesta secdo iremos propor um modelo probabilistico que resolve a principal deficiéncia
da abordagem anterior, que é ndo considerar o histérico de publica¢des na classificacao
da proficiéncia de um usudrio. Denominamos o modelo SEMPLICe (SEquential Model
for Proficiency cLassifICation), que significa simples, em italiano.

Desejamos encontrar a sequéncia de niveis de proficiéncias ¥Y; < Y, < ... <Yy,
que maximiza a probabilidade condicional P(Yy,...,Yn|X1,..., Xy). SEMPLICe é
baseado em duas suposicdes. A primeira suposicdo € de que o nivel de proficiéncia
¢ monotonicamente crescente, ou seja, permanece igual ou aumenta de Y; para Y;;.
Esta suposi¢cdo € razodvel se considerarmos usudrios que nao permanecem inativos du-
rante muito tempo. A segunda suposi¢ao € de que, condicionado a restricdo de que Y;
¢ ndo-decrescente, a probabilidade P(Y7,...,Y,|X,..., Xy) pode ser aproximada por
um produto de fatores:

N
P(Yi,... . Yol Xy, .., Xy) = [ P(Yi|X:), ondeY) <Y, <...¥yx. (1)

t=1

A base ldgica para a segunda suposi¢do € de que probabilidades de transicdo do tipo
P(Y;;1]Y;) variam de usudrio para usudrio conforme fatores externos, ndo podendo ser
aprendidas de forma efetiva a partir do conjunto de dados que utilizamos. Embora
seja possivel usar o estimador frequentista, tal estimador representa uma média de uma
populacdo potencialmente muito diversa. Note que esta suposicao ndo torna independen-
tes as classificagdes de publicagdes de um mesmo usudrio, visto que elas devem satisfazer
a primeira suposicao (i.e., Y7 < Yy < ... Yyw).

O problema de se encontrar a sequéncia de rétulos Y = {Y;} | que maximiza
o lado direito de (1) é, apds a transformacdo logaritmica, equivalente ao problema de
otimizacao
ZlogP Yi| X4). 2)

Y: Y1<Y2< <Yy

As probabilidades P(Y;|X;) sdo calculadas a partir dos modelos de classificagdo
treinados na abordagem nao-sequencial. Primeiro, € realizada a etapa de treinamento
do modelo, que € realizada com uma parte do conjunto total de publicacdes. Entdo, na
etapa de predi¢cdo o modelo recebe como entrada as features X, de cada publicacdo ¢, e



Algoritmo 1: Algoritmo sequencial: versdo forca bruta
entrada: matriz M3 v, onde M|i, t] = log P(Y: = | X¢)
saida : par TRANSICOES = (¢;, tq) indicando que a transi¢é@o para intermedidrio acontece no passo ¢; e para
avangado, no passo t,
/* Caso em que ndo h& transicgdes x/
1 TRANSICOES < (Nunca, Nunca)
2 MAXLOGLIKELIHOOD <— Zf’zl MJ1,t]
3 fort; del até N do

/* Caso em que se torna intermediate em t; */
ti—1 N
4 LOGLIKELIHOOD < »~*" % M[1,t] + Zt:ti M2,
5 if LOGLIKELIHOOD > MAXLOGLIKELIHOOD then
6 MAXLOGLIKELIHOOD < LOGLIKELIHOOD
7 | TRANSICOES «— (t;, Nunca)
8 for t, det; + 1 até N do
/+* Caso em que transigdes ocorrem em t; e tq x/
ti—1 a—1 N

9 LOGLIKELIHOOD - »*" " M[1,] + Zt:ti M2, 8]+ 7,7, M3,
10 if LOGLIKELIHOOD > MAXLOGLIKELIHOOD then
11 MAXLOGLIKELIHOOD < LOGLIKELIHOOD
12 TRANSICOES < (t;, ta)

13 return TRANSICOES

retorna um vetor [py, p;, Pa], que apresenta a probabilidade de que aquela publicagio seja
classificada em cada nivel de proficiéncia.

Para resolver o problema de otimizacdo em (2) propomos um algoritmo de
programacdo dindmica na Secdo 5.2, No entanto, para um melhor entendimento, descre-
vemos primeiro um algoritmo de for¢a bruta cuja complexidade é ©(N?) na Segdo 5.1.

5.1. Algoritmo I: Forca Bruta

O Algoritmo 1 descreve em pseudocddigo a versao forga bruta do algoritmo sequencial.
Para estimar a sequéncia de rétulos para um usudrio com /N publicacdes, ela recebe como
entrada uma matriz M3, v, onde M|[i,t] = log P(Y;|X}), onde i € 1,2, 3 representam
os niveis de proficiéncia beginner, intermediate e advanced, respectivamente. A saida do
algoritmo é um par TRANSICOES = ({;,t,) indicando que o usudrio passou a ter nivel
intermedidrio em ¢; e avancado em ¢,,.

O algoritmo calcula o log-likelihood da sequéncia para todas as combinacdes
possiveis de instantes de transicao (de iniciante para intermedidrio e de intermediario
para avangado). Isso € possivel utilizando dois lacos aninhados, onde o primeiro (¢;), de-
fine a publicacdo a partir da qual o usudrio passa a ser intermedidrio (partindo de 1, i.e.,
nenhuma publicac¢do iniciante). O segundo (¢, > t;) define qual a primeira publicacdo em
que o nivel de proficiéncia do usudrio é avancado.

Entre as linhas 4 e 7, consideramos o caso em que 0 usudrio permanece no nivel
2 (intermedidrio) até o fim da sequéncia. Entre as linhas 8 e 12, consideramos o caso em
que fazer uma outra transi¢ao para o nivel 3 (avancado) é mais provavel. A complexidade
computacional do algoritmo é ©(N?). Dentre as possiveis sequéncias, trés apresentam
apenas uma proficiéncia, 2 x (N —1) apresentam apenas uma transi¢doe (N —1)(N—2)/2
apresentam duas.



Algoritmo 2: Algoritmo sequencial: versdo programacdo dinamica

entrada: matriz M3 v, onde M|i, t] = log P(Y: = | X¢)
saida : par TRANSICOES = (¢;, tq) indicando que a transi¢é@o para intermedidrio acontece no passo ¢; e para
avangado, no passo t,
/* Inicializagdo da ultima linha de R */
1 R[3,N] + M][3,N]
2 fortde N —1até1do
| R[3,1] = M[3,1] + R[3,t + 1]

w

4 TRANSICOES < (Nunca, Nunca)
5 forpde2até1do
6 for t de N até 1 do
7 if t = N then

/* Médximo, caso termine sequéncia em p */
8 LOGLIKELIHOOD « M [p, t]
9 else

/* Mdximo, caso proficiéncia seja p em ¢ */
10 LOGLIKELIHOOD «— M |p, t] + R[p, t + 1]
1 if R[p+ 1,t] > LOGLIKELIHOOD then

/* Trocar para p+1 em t é mais provavel */
12 R[p,t] < Rlp+ 1,1
13 TRANSICOES[p] = ¢
14 else

/* Permanecer em p € mais provdvel */
15 RI[p, t] <~ LOGLIKELIHOOD

16 return TRANSICOES

5.2. Algoritmo II: Programacao dinamica

O Algoritmo 2 descreve a versao do SEMPLICe baseada em programagao dinamica, que
tem as mesmas entradas e saidas da versdo forca bruta, mas cuja complexidade € O(XV)
em vez de ©(NN?). Esta verso se baseia na construgio de uma meméria de célculo repre-
sentada pela matriz R, onde

N
Rlp,i]= _ max tZ:: log P(Y;]Xy),
ou seja, 0 maximo da verossimilhanca da subsequéncia {Y;, ..., Yy}, dado que Y; > p.

Para calcular R|p, t], precisamos determinar se é mais provavel transicionar para
um nivel de proficiéncia superior ou permanecer no nivel p no instante {. No primeiro
caso, o maximo da funcdo de log-verossimilhanca ao transicionar para p + 1 imediata-
mente antes de fazer a publica¢do X; é dado por R[p + 1, ¢]. No segundo caso, a maximo
da fungdo de log-verossimilhanga é dado pela soma de M[p,t] = log P(Y; = p|X;) e
R|p,t + 1]. Portanto, parap € {1,2} et € {1,...,N — 1}, temos a relacdo de re-
corréncia

R[p,t] = max (R[p+ 1,t], M[p,t] + Rlp,t + 1]) . 3)

A partir da Eq. (3) observa-se que a matriz R pode ser construida de “baixo para
cima” e, dentro de cada linha, da “esquerda para a direita”. Falta, portanto, definir como a
ultima linha e a dltima coluna serdo inicializadas. Tendo em vista que o nivel maximo de
proficiéncia é 3 (avangado), inicializamos R|[3,i] = 3~ . M([3, ¢] entre as linhas 1 e 3 do
pseudocddigo, ou seja, considerando que nao havera novas transicdes. Ja para preencher
a coluna R[p, N], fazemos

R[p, N] = max (R[p+ 1, N|, M|p, N]). 4)



Este algoritmo retorna exatamente o mesmo resultado que a versao forca bruta. No
entanto, a andlise de complexidade desta variante demonstra que ela é ©(NV), represen-
tando uma redugdo significativa em relagfo a versao anterior, que é ©(N?), especialmente
para sequéncias longas. A variante baseada em programacao dinamica é a que foi de fato
utilizada para a modelagem dos dados reais.

6. Experimentos e resultados

A seguir descrevemos os resultados da classificacdo de proficiéncia obtidos pelas duas
abordagens. Na Secdo 6.1, avaliamos os modelos de classificagdo que nao levam a
sequéncia de publicagdes em consideracdo. Na Secdo 6.2, utilizamos as previsdes obtidas
a partir dos modelos treinados na etapa anterior para alimentar o algoritmo sequencial.
Os resultados desta abordagem sdo entdo comparados com aqueles da abordagem nao-
sequencial. Para realizar os testes, foram selecionadas para teste apenas as publicacdes de
usudrios que apresentaram sequéncias de evolugdo da proficiéncia sem inconsisténcias,
ou seja, que se mantiveram constantes ou crescentes. Dessa maneira, de todo o conjunto
de publicag¢des, foram selecionadas 9099 publicacdes de teste de 1219 usudrios diferentes
que apresentaram sequéncias consistentes de proficiéncia.

Antes de treinar os classificadores, utilizamos o método chi-squared para selecao
de features que, como apontado em [Spoladr and Tsoumakas 2013], € o melhor método
para classificacdo textual. Contudo, apds avaliar combinacdes envolvendo pelo menos 5
features, o método nao descartou nenhuma das 80 features. Por isso, foram utilizadas
todas as features disponibilizadas.

Utilizamos a métrica F; ponderada para comparar os resultados de classificacao
entre métodos, que calcula o valor de F; para cada classe (iniciante, intermedidrio e
avancado) e retorna a média ponderada pelo suporte (nimero de instancias de cada classe).
Essa métrica, comum para analisar a acurdcia de modelos, € calculada a partir da média
harmonica entre revocacao (fracdo de instancias relevantes que sdao recuperadas) e pre-
cisao (fracdo de instancias recuperadas que sao relevantes) dos resultados dos classifica-
dores. Além disso, para entender quais sao os tipos de erro cometidos por cada modelo,
apresentamos também as respectivas matrizes de confusao.

6.1. Resultados de classificacao usando abordagem tradicional (nao-sequencial)

Cada um dos modelos de classificacdo utilizados nesta avaliacdo (especificamente,
KNN, Random Forest, Logistic Regression e Gradient Boosting) possui hiper-paradmetros
que precisam ser escolhidos antes que seja feito o ajuste aos dados. Para seleci-
onar o valor de cada um dos hiper-parametros, utilizamos o método Grid Search
[Bergstra and Bengio 2012].

Tabela 1. Média e desvio padrao do F; ponderado obtido pelos modelos nao-
sequenciais apos tuning de hiper-parametros (10-fold cross-validation).

Logistic Regression ~ Random Forest =~ KNN Gradient Boosting
Média | 0,3786 0,3995 0,4092  0,4568
Desvio | 0,0150 0,0108 0,0089  0,0093

A Tabela 1 mostra a média e o desvio padrao da F; ponderada obtida por cada
um dos modelos ndo-sequenciais. Os valores foram obtidos a partir de 10-fold cross-
validation, método selecionado para separacao do conjunto de treino e teste. Observa-se



que o Gradient Boosting obteve melhores resultados. Realizamos um teste-t para com-
parar os resultados, o que nos permite concluir que a diferenca em relacdo aos outros
métodos € estatisticamente significativa. As Tabelas 2 a 5 mostram as matrizes de con-
fusdo obtidas para as previsoes realizadas por cada modelo, incluindo a revocacao (fracao
de instancias relevantes que sdo recuperadas) e a precisao (fracdo de instancias recupera-
das que sdo relevantes), indicando que todos os modelos sofrem de um mesmo problema:
a maioria das instancias de cada classe tende a ser classificada como proficiéncia in-
termedidria. Além disso, existe um nimero relativamente grande de instancias do tipo
iniciante sendo classificadas como tipo avangado. No caso do KNN e Gradient Boosting,
o problema oposto também acontece.

Estimado Estimado
0 1 2 Revocagio 0 1 2 Revocagio
0 555 3154 265 14,0% 0 990 2812 172 24,9%
Real | 1 302 3119 343 82,9% Real | 1 196 3409 159 90,6%
2 90 1069 204 19,3% 2 88 948 327 24,0%
Precisio  58,6%  42,5%  25,1% Precisaio  77,7%  47,6%  26,1%
Tabela 2. Logistic Regression Tabela 3. Random Forest
Estimado Estimado
0 1 2 Revocagao 0 1 2 Acurécia
0 904 2720 350 22,8% 0 1845 1885 244 46,4%
Real | 1 547 2790 427 74,1% Real | 1 570 2903 291 77,1%
2 188 931 244 17,9% 2 217 720 426 31,3%
Precisio  552% 433% 23,9% Precisio  70,1% 52,7% 44,3%

Tabela 4. KNN Tabela 5. Gradient Boosting

6.2. Resultados de classificacao usando SEMPLICe

Os resultados obtidos através dos varios modelos de classificacdo demonstram que nao
¢ trivial estimar o nivel de proficiéncia de um usudrio do Reddit a partir das carac-
teristicas textuais de uma unica publica¢do (p. ex., auenticidade ou qudo analitico € uma
publicacdo). Esta observacdo motiva o uso de técnicas mais sofisticadas, como o SEM-
PLICe, que utiliza informagdes sobre a sequéncia de posts de um usuério.

Dentre os modelos investigados na abordagem nao-sequencial, o Gradient Boos-
ting € aquele que obteve o melhor resultado. Por esta razao, selecionamos este classifi-
cador para calcular as probabilidades que cada post tenha sido escrito por um usudrio de
nivel de proficiéncia iniciante, intermedidrio ou avancado. Estas probabilidades servem
como insumo para o SEMPLICe.

Nao-sequencial (GB) GB+SEMPLICe
Média | 0,4568 0,5919
Desvio | 0,0093 0,0098

Tabela 6. Média e desvio padrao do F; ponderado obtido pelo Gradient Boosting
(GB) e pelo SEMPLICe, usando as previsoes retornadas pelo GB como
insumo. Modelo proposto apresenta um ganho de 29.6% em relacao ao
melhor modelo nao-sequencial.

Para facilitar a comparacao das duas abordagens, repetimos na Tabela 6 o F;
ponderado do Gradient Boosting (GB) e incluimos o respectivo resultado para o SEM-
PLICe quando as previsdes do GB sdo usadas como insumo. Apds o uso do algoritmo



SEMPLICe, o F; ponderado aumentou de 0,4568 para 0,5919, representando um ganho
de 29.6% em relacdo ao melhor modelo ndo-sequencial em nossos experimentos. As
publicagdes foram classificadas corretamente com uma precisao de 62,74%.

Estimado
0 1 2 Revocagao
0 1754 2149 70 45,2%
Real | 1 150 3543 70 94,2%
2 63 976 324 23,8%
Precisao  89,2%  53,1%  69,8%

Tabela 7. Matriz de confusao do SEMPLICe usando Gradient Boosting como en-
trada. Ha um aumento na revocacao da classe intermediaria e, apesar da
reducao na revocacao da classe avancada, a ocorréncia de erros grossei-
ros (classificar iniciante como avancado e vice-versa) cai drasticamente.

A Tabela 7 contém a matriz de confusdo para os resultados do SEMPLICe alimen-
tado pelo GB. Em relagdo aos resultados do GB, observa-se que o SEMPLICe causou um
aumento na revocacao da classe intermedidria de 77% para 94%, enquanto a classe ini-
ciante teve uma pequena queda de 46% para 45%, e a classe avancada teve uma queda
maior, descendo de 31% para 24%. No entanto, o nimero de erros grosseiros (classifi-
car iniciante como avangado e vice-versa) reduziu de maneira drastica. Discutimos este
resultado em detalhe na secdo seguinte.

6.3. Discussao e Limitacoes dos Dados

Os resultados obtidos pelo SEMPLICe demonstraram um ganho de 29,7% na F; ponde-
rada em relacdo as previsdes originais do Gradient Boosting (GB), usadas como entrada.
De maneira geral, o SEMPLICe obteve uma revocagdo bastante elevada para categoria
intermedidrio, teve uma revocacao maior ou igual a dos outros modelos para categoria
iniciante e teve uma revocac¢ao menor que o GB para a categoria avancada, embora tenha
classificado menos instancias desta classe como iniciantes (erros grosseiros).

Para melhor entender a composicao do erro das previsdes retornadas pelo SEM-
PLICe, agrupamos os usuarios conforme suas curvas de aprendizado, por exemplo, um
usudrio do tipo 1 — 2 é um usudrio que em algum momento foi de iniciante para in-
termedidrio. A Tabela 8 mostra a taxa de acerto médio por grupo. Observa-se que a
maioria das publicacdes associadas a profici€éncia avangada (i.e., indice 3) correspondem
a usudrios que ja entram na comunidade com tal nivel. A taxa de acerto média para estas
publicagdes € baixa (23,95%). Uma possivel explicacao para este fato € que a comunidade
em estudo € voltada para o compartilhamento de informacgdes entre usudrios dos mais di-
versos niveis e, dessa maneira, usudrios avangados podem buscar utilizar uma linguagem
mais simples ao responder questdes de usudrios menos proficientes.

Sequéncias de proficiéncias

1 2 3 1—2 1—3 2—3 1—-2—3
Total de usuarios 606 417 132 43 3 16 2
Média de posts 11 11 11 10 14 11 9

Taxa de acerto médio  47,19%  89,19% 2395% 66,73% 20,00% 61,23% 72,36%

Tabela 8. Estatisticas do SEMPLICe para usuarios agrupados por sequéncia de
proficiéncia (1: iniciante, 2: intermediario, 3: avancado, —: ha transicao).



Os dados utilizados também podem conter imprecisdes, porque ndo é garantido
que o usudrio escreveu o proprio texto (e.g., um usudrio iniciante pode publicar um texto
mais complexo, pedindo ajuda para traducao). Além disso, ndo € possivel afirmar que os
niveis de proficiéncia indicados pelos usudrios estdo corretos, dado que a proficiéncia é
auto-declarada. Para contornar essa limita¢do, uma possivel abordagem seria identificar
aqueles usudrios que possuem alguma certificacao indicada em seu perfil.

Outra limitacdo dos dados € que sdo apenas textos curtos e informais, escritos na
Web. Apesar da quantidade de textos, muitos podem conter girias ou abreviagdes comuns
a Web, o que pode prejudicar essa andlise. Outros trabalhos nessa linha utilizaram textos
de testes de proficiéncia, em que voluntdrios respondem questdes com a finalidade de
medir a proficiéncia. Textos de redes sociais, em contrapartida, ndo sao escritos com essa
finalidade, o que pode impactar diretamente nos resultados da analise.

7. Conclusao

Neste trabalho, coletamos dados de uma comunidade para aprendizado de alemdo no
Reddit a fim de treinar modelos para classificacdo automadtica de proficiéncia. Isto foi
possivel porque uma grande quantidade das publicacdes (posts ou comentdrios) neste
subreddit possui uma fag que funciona como uma auto-declarag¢do do nivel de proficiéncia
do usudrio no momento em que sao escritas.

Realizamos a andlise de posts e comentarios de usudrios da comunidade de alemao
que indicaram, no momento da publicacdo, qual era a sua proficiéncia atual. Por meio
da ferramenta LIWC extraimos caracteristicas textuais das publicagdes que usamos para
treinar classificadores tradicionalmente encontrados na literatura: Logistic Regression,
Random Forest, KNN e Gradient Boosting (GB). Esta abordagem, que denominamos nao-
sequencial, ndo considera a identidade do usudrio que escreveu as publicacdes, tampouco
a ordem em que elas aparecem. Embora o GB tenha obtido os melhores resultados (F;
ponderado igual a 0,46), ele ainda comete erros grosseiros, classificando muitos usudrios
iniciantes como avangados e vice-versa.

Como principal contribuicdo deste trabalho, propomos um método que permite
melhorar as previsoes feitas por um classificador de proficiéncia para publica¢des indivi-
duais ao agrupd-las por usudrio e ordend-las no tempo. Este método assume que o nivel
de proficiéncia é uma fun¢do monotonicamente nao-decrescente. Apresentamos um al-
goritmo forga bruta para este método cuja complexidade é ©(N?) onde N é o nimero
de publicacdes escritas por um usudrio. Propomos em seguida um algoritmo baseado no
paradigma de programacdo dindmica que retorna os mesmos resultados, mas com com-
plexidade © (V). Denominamos este algoritmo SEMPLICe.

Através do SEMPLICe foi possivel aprimorar as previsoes, elevando o F; ponde-
rado em 29,6%. A acurécia, que ultrapassa 62%, € um valor préximo dos 70% encontra-
dos por outras pesquisas que realizaram classificagdo automdtica de proficiéncia a partir
de textos mais longos e formais [Yang et al. 2016]. O SEMPLICe também reduziu de
forma substancial a ocorréncia de erros grosseiros. A maioria dos erros cometidos pelo
SEMPLICe sdo nas classificacdes de publicagdes escritas por usudrios que ja entram na
comunidade como usudrios avancados. Uma das hipéteses que explicaria este fendmeno
e que pretendemos investigar futuramente € a de que tais usudrios buscam utilizar uma
linguagem mais simples ao interagir com usudrios menos proficientes.



Os resultados deste trabalho podem ser utilizados por usudrios de midias sociais,
voltadas ou nao para aprendizado de idiomas, para acompanhar a evolucdo de proficiéncia
ao longo do tempo. Por exemplo, podem ser utilizados para auxiliar no direcionamento
das atividades de uma comunidade de aprendizado de lingua, baseado na proficiéncia
de seus usudrios. Trabalhos futuros incluem a realizacdo de experimentos com outros
idiomas, como espanhol e francés, assim como utilizar dados de outras redes além do
Reddit. Adicionalmente, almeja-se a criacdo de um bot do Reddit que identifica quando
um usudrio provavelmente melhorou seu nivel de proficiéncia e o notifica sobre isso.
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