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Abstract. In order to attend the virtual learning environment needs, this paper
presents the LSA (Latent Semantic Analysis) application to estimate scores au-
tomatically in open ended questions, because still there is not a method with
a acceptable accuracy for practical uses. It was developed a model based in
LSA composed of six steps: pre-processing, normalization, weighting, singular
value decomposition, classification and model fitting. As result obtained a study
about the LSA parameters adjustment for practical uses in automatic assessment
of discursive responses, and as best result was obtained a accuracy of 87,35%.

Resumo. Para atender necessidades dos ambientes virtuais de ensino, este tra-
balho apresenta a aplicacdo da Andlise Semdntica Latente (LSA) para esti-
mar as pontuagdes obtidas em respostas a questoes discursivas, pois ainda
ndo se tem um método com acurdcia aceitdvel para uso prdtico. Foi desenvol-
vido um modelo baseado em LSA formado por seis etapas: pré-processamento,
normalizacdo, ponderacdo, decomposicdo a valores singulares, classificacdo
e ajustes do modelo. Como resultado, obteve-se um estudo sobre o ajuste de
pardametros do método (LSA) para uso prdtico em avaliacdes automdticas de
respostas discursivas e o melhor resultado obtido foi uma acurdcia de 87,35%.

1. Introducao

Durante sua escolarizagdo, o aluno passa naturalmente por um processo de avaliacao de
ensino aprendizagem continuo, cumulativo e sistemdtico. Mesmo diante das concepcoes
pedagoégicas mais modernas, a aplicacdo de avaliagcdes com questdes do tipo discur-
sivas tem grande relevancia, pois elas avaliam a capacidade de leitura, interpretacdo
e constru¢do do texto do aluno. No entanto, a tarefa de correcdo manual de respostas
discursivas ou ensaios demanda muito tempo do professor.

O desenvolvimento de ferramentas que automatizem a correcao de respostas discursivas,
em ambientes virtuais de ensino, traz vantagens para professores e alunos: 1) feedback
imediato para os alunos guiando, reorientando e estimulando seus proximos passos; 2)
permite o um ranking continuo da turma, tornando o aluno ciente da sua avaliagdo em



relacdo a seus colegas; 3) libera a carga de trabalho do professor com a corre¢cdo manual
dessas respostas; 4) permite ao professor um continuo acompanhamento da performance
da turma, com a identifica¢do de situagdes extremas, onde ele devera focar seus esfor¢os
ou redirecionar o programa. Apesar da relevancia deste [Valenti et al. 2003] ainda
ndo existem trabalhos com acurécia aceitdvel para aplicagdo pratica nos atuais sistemas
virtuais de ensino.

No sentido de contribuicao, esta pesquisa foca no desenvolvimento de uma ferramenta de
avaliagdo automdtica com a abordagem LSA. Esta abordagem € promissora na avaliacao
automatica de respostas discursivas, entretanto sua eficicia depende fortemente do ajuste
de seus parametros e do dominio de aplicacdo [Lifchitz et al. 2009]. A idéia é que o
método LSA faca uma estimativa das pontuagdes obtidas por alunos em respostas discur-
sivas de tal modo que a acuricia desta estimativa seja minimamente aceitavel para uso
prético do método. O corpus' da pesquisa foi constituido por respostas a duas questdes
discursivas, uma de natureza discursivo-conceitual e outra discurvivo-argumentativa, que
foram avaliadas previamente por dois avaliadores humanos. Representamos o corpus de
resposta por uma matriz onde o nimero de linhas representa o vocabulério das palavras e
cada coluna é a representacdo vetorial de cada resposta. Propomos um método LSA com
uma arquitetura em seis etapas [Wild et al. 2005]: 1) pré-processamento, 2) normaliza¢ao
3) ponderacdo, 4) decomposi¢ao a valores singulares, 5) medidas de similaridade e 6)
ajustes do modelo. Considerou-se o ajuste de parametros dentro de cada uma destas
etapas.

Na etapa de pré-processamento que representa o corpus com a variacdo dos métodos
de unigramas e bigramas de palavras em conjunto com as técnicas de remoc¢ao de stop
words? e de stemming® . Na etapa de normalizacdo substituimos cada vetor por ele
mesmo dividido pela sua prépria norma*. Na etapa de ponderacdo aplicamos uma
funcdo peso que estima a importincia de cada palavra no corpus. Em seguida obtemos
a decomposi¢do a valores singulares da matriz bem como escolhemos a dimensdo
do espaco semantico. Na etapa de classificacdo, verificamos a similaridade entre as
respostas usando como medidas de similaridade: cosseno, correlacio de Pearson,
correlagdo de Spearman, e distancia de Minkowski. Na etapa de ajustes do modelo, com
o intuito de corrigir distor¢des, aplicamos um fator de penalizagdo a nota atribuida a
uma resposta que contém um nimero de palavras abaixo da média menos o desvio padrao.

Executamos inimeras iteragdes do processo todo, guardando as melhores configuragoes
de cada experimento realizado. Como resultado dos procedimentos, obteve-se 87,35%
como melhor indice de acurdcia. Além desta introducao, tém-se mais quatro se¢des, onde
a secao 2 faz uma breve descricdo sobre LSA; a secdo 3 descreve o corpus usado nessa
pesquisa; a secdo 4 descreve o método proposto; a secdo 5 apresenta a metodologia da

'Um conjunto de textos escritos ou falados numa lingua, disponivel para andlise

%S0 palavras que podem ser consideradas irrelevantes para o conjunto de resultados a ser exibido em
uma busca realizada por um sistema de busca

3Radicalizacdo ou determinacio do radical visa reduzir as variacdes de uma mesma raiz vocabular

*Consideramos a norma euclidiana | - ||



pesquisa ; a se¢dao 6 apresenta os resultados obtidos e por fim, a secdo 7 apresenta as
conclusoes e trabalhos futuros.

2. Breve descricao sobre LSA

Latent Semantic Analysis (LSA) é uma técnica estatistico-matematica de extracdo e in-
feréncia de relacdes do uso contextual de palavras em passagens de um texto em um
corpus. O primeiro passo € representar 0 corpus por uma matriz termo-documento, que
denotaremos por A, do tipo m x n, onde m representa o nimero de palavras distintas e n
o nimero de textos que compoe o corpus. Cada entrada da matriz A € ponderada por uma
funcao peso que estima a importancia de cada palavra no texto em que ela estd contida e
seu grau de influéncia como um todo. Em seguida, calcula-se a decomposicao a valores
singulares (SVD) da matriz termo-documento, o que revela a arquitetura das correlacdes
entre as palavras nos textos. Esta decomposi¢do produz uma fatoracdo de A como sendo
um produto de trés matrizes da seguinte maneira: A = USV?, onde U e V sdo matrizes

ortogonais quadradas de ordens m e n, respectivamente, e S = , sendo D uma

D 0
0 0
matriz diagonal cujos elementos diagonais sdo os r valores singulares de A, onde r € o
posto® da matriz A. Ap6s a decomposi¢do aproximamos a matriz A por outra matriz. Esta
aproximacao € feita da seguinte maneira: escolhemos as k primeiras linhas e colunas das
matrizes U, S e V, e construimos a matriz A;, = UkSkV,f. A raziao desta escolha € o fato
de que nas primeiras colunas dessas matrizes estdo os autovetores associados aos valores
singulares de maior médulo. A matriz aproximacdo Ay, tem as mesmas dimensdes da
matriz A e tem posto k, bem menor do que r. A matriz A, € a melhor aproximacao por
minimos quadrados da matriz A [Deerwester et al. 1990]. Assim, LSA transfere a dis-
cussao do espaco inicial para um espaco de dimensdo bem menor que € o espaco gerado
pelas colunas da matriz A, chamado espago semantico, sendo que neste espaco se realiza
a etapa de classificacdo entre os textos. As colecdes de textos usualmente sdo secdes de
livros, respostas modelos, entrada de glossarios, textos genéricos e similares.

3. O corpus da Pesquisa

O corpus da pesquisa foi constituido por respostas a duas questdes discursivas: uma
conceitual e outra discursiva. Estas duas questdes fazem parte do boletim de questdes
da terceira fase do Processo Seletivo Seriado 2008 da Universidade Federal do Pard. O
boletim era composto por questdes discursivas das seguintes disciplinas: Biologia, Fisica,
Geografia, Lingua Estrangeira, Lingua Portuguesa, Literatura, Matematica e Quimica.
O total de questdes foi de 26, sendo duas de Lingua Portuguesa e trés de cada uma das
demais disciplinas, sendo que o aluno deveria responder apenas uma questdo por cada
disciplina.

Para composicao do corpus, de um universo de 1000 folhas de respostas, disponibilizados
pelo 6rgdo da UFPa responsavel pelo processo seletivo, foram selecionadas aleatoria-
mente 130 folhas respostas de uma questdo de Biologia e 229 folhas respostas de uma
questdo de Geografia. A questdo da drea de Biologia propunha a elaboracao de trés con-
ceitos de uma dada taxonomia da Citologia e a questdo da area de Geografia propunha

SPosto de uma matriz é a dimensio do espaco das linhas (ou colunas) da prépria matriz



a elaboracdo de uma argumentacdo em defesa de dado ponto de vista formado a res-
peito da Geografia Humana e Econdmica da Regido. Para viabilizacdo dessa pesquisa foi
necessdrio digitar manualmente cada resposta, a fim de que estas pudessem analisadas
pelo método proposto. Durante este processo de entrada de dados foram feitas apenas
correcOes de ortografia sem alterar a concordancia gramatical do texto original.

4. O Método Proposto

O método LSA proposto pressupde que o corpus da pesquisa seja representado por uma
matriz, a qual é freqiientemente chamada de termo-documento. Para gerar esta matriz
codificamos um programa que fez a contagem das palavras individualmente (unigramas)
ou a contagem de seqii€ncias de duas palavras (bigramas) das respostas. Codificamos as
linhas como sendo a quantidade de ocorréncias de unigramas (ou bigramas) e as colunas
como as respostas, sendo que a resposta base foi codificada como a primeira coluna. O
método estima a pontuagdo para cada resposta através de uma arquitetura LSA dividida
em seis etapas: 1) pré-processamento das respostas, 2) normalizac¢do, 3) ponderacdo, 4)
decomposicao a valores singulares, 5) Classificacdo e 6) ajustes do método. Comparamos
as pontuacdes estimadas pelo método com as pontuacdes por avaliadores humanos cal-
culando a acuricia entre elas. Os procedimentos do método LSA proposto sdo descritos
pelo algoritmo abaixo:

1. Construcao e leitura da matriz termo-documento;

2. Ponderacdo de cada entrada da matriz através de uma transformacdo peso que

expressa a importancia das palavras nas respostas;

Calcula a SVD da matriz;

Reduz para o espaco semantico;

Classifica as respostas;

Calcula a média e o desvio padrdao do nimero de palavras por resposta;

Aplica um fator de penalizagdo;

Reclassifica os ensaios;

Calcula o erro cometido;

10. Calcula a acuracia;

11. Repete os passos acima alterando os parametros e guarda a melhor configuragdo
encontrada.

A e R

5. Metodologia

A arquitetura utilizada possibilitou uma abordagem empirica que permitiu encontrar
o melhor ajuste de parametros que influenciam na efici€éncia do método. Executou-se
repetidamente as etapas da arquitetura do método proposto para todas as combinagdes
possiveis, a fim de se encontrar a melhor configuracdo para obten¢ao da melhor acuricia
da estimativa contra avaliadores humanos. Em cada etapa ajustou-se sucessivamente
fatores que influenciam na eficicia do método.

Na etapa de pré-processamento construimos a matriz termo-documento através das
abordagens de unigramas e bigramas das respostas combinando com as técnicas de
remog¢do de stop word e stemmimg, o que possibilitou a constru¢do de seis matrizes
termo-documentos para cada um dos conjuntos de respostas. No caso da abordagem



bigramas, para evitar uma grande quantidade de zeros, contamos apenas aqueles bigramas
que aparecem em pelo menos duas respostas. Para a questdo de Biologia codificamos
a resposta base através de um texto, dado por um especialista humano, com todos os
conceitos corretos para as escolhas possiveis nas respostas. Na codificacdo da resposta
base para a questdo de Geografia utilizamos outra abordagem: concatenamos cinco
respostas dos alunos que obtiveram a maior pontuacado por avaliadores humanos.

Na etapa de normalizacdo consideramos a possibilidade de considerar as colunas da
matriz termo-documento como vetores unitarios.

A tabela 1 mostra os esquemas de ponderagdo utilizados na etapa de ponderagdo:

Tabela 1. Ponderagoes locais e globais
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Tabela 2. Medidas de Similaridade
medidas de similaridade

t; -ty

15115 112kl
cov(t;, tr)

Vovar(t;) - var(ty)

COSSeEno

correlagdo de Pearson

correlagio de Spearman 1 — —51—

distancia de Minkowski a Z d?

E na etapa de decomposi¢io a valores singulares da matriz termo-documento que
escolhemos a dimensao k para o espaco semantico. Esta etapa tem impacto significativo
sobre os resultados obtidos pelo método, pois € neste espaco que se classifica as
comparagOes entre a resposta base e as demais respostas [Nakov 2000]. Na literatura
existem algumas sugestdes para escolha do nimero £, dentre elas optamos por variar k de
1 até o numero total de respostas e escolhendo aquele que forneceu a melhor classificacao.

Na etapa de classificacao utilizamos cinco medidas de similaridades: cosseno, coeficiente
de correlacdo de Pearson, coeficiente de correlagdao rho de Spearman e duas distancias de
Minkowski, em particular a distancia euclidiana. Na Tabela 2 temos as férmulas que de-
finem cada uma destas similaridades, onde ¢; = (c17,- - ,cj) € a representagdo vetorial
de uma resposta, sendo j o numero de respostas € I o nimero total de palavras.

Durante a etapa de classificacio notamos grandes distor¢des entre as pontuagdes
atribuidas pelo método proposto e por avaliadores humanos para respostas com um
nimero pequeno de palavras. Verificamos as pontuagdes obtidas pelos alunos em fungao
do numero de palavras por respostas. A média de palavras das 130 respostas para a
questao de Biologia foi de 27,84, com desvio padrdo de 17,11 e a média de palavras das
229 respostas para a questao de Geografia foi de 67,65, com desvio padrdo de 30,25. A
Figura 1 mostra as pontuagdes obtidas pelas respostas por avaliadores humanos para as
questoes de Biologia e Geografia.

Para as respostas de Biologia verifica-se que respostas com poucas palavras obtiveram
baixa pontuacdo, enquanto que respostas com pontuacdo maxima foram aqueles com
nimero de palavras acima da média menos desvio padrdo. Para as respostas de Geografia
verifica-se que respostas com um nimero baixo de palavras obtiveram uma pontuagdo
baixa e respostas com numero de palavras acima da média mais o desvio padrao tiveram
uma pontua¢do mais elevada.

Na etapa de ajuste do método implementou-se um fator de penalizagcdo para corrigir dis-
crepancias entre as pontuagdes humana e automatica de respostas com um nimero de pa-



Figura 1. Pontuacoes por numero de palavras
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Tabela 3. Melhores parametros
pré- ponderacao ponderacao | dimensdo | similaridade| acurécia
processamento| local global k
Respostas | unigrama termo IDF 4 pearson 84,24
frequéncia
. ' bigrama norma euclidi- | entropia 6 cosseno 84,78
Biologia ana/soma com-
ponentes
Respostas | unigrama Binaria entropia 3 pearson 86,9
bigrama norma euclidi- | - 6 COSSeNo 84,78
Geografia ana/soma com-
ponentes

lavras abaixo da média menos o desvio padrdao. Em seguida reclassificamos as pontuagdes
obtidas pelas respostas, calculamos o erro cometido e a acurécia da estimativa.

6. Resultados obtidos nos experimentos

Os parametros que proporcionaram as melhores estimativas das pontuacdes para as res-
postas de Biologia e Geografia sdo dadas pela Tabela 3.

Para a disciplina de Biologia, as melhores estimativas de pontuacdes foram obtidas com-
binando unigramas e bigramas com a técnica de remog¢ao de stop words, enquanto que
para a disciplina de Geografia as melhores estimativas foram obtidas considerando todas
as palavras existentes nos textos originais. Com o intuito de obter melhores resultados
criamos um modelo de regressao linear multipla para cada disciplina. No caso de Bio-
logia, o modelo numa acurécia de 85,62%, enquanto que para Geografia resultou numa
acuracia de 87,35%.



6.1. Analise de Variancia

Foi feita uma Andlise de Variancia (ANOVA) para comparar melhores resultados obti-
dos por avaliacdes estimadas contra avaliadores humanos. A Figura 2 mostra os graficos
individuais das pontuagdes dos avaliadores humanos e das pontuagdes estimadas por uni-
grama e bigrama mais a regressao. Percebe-se graficamente uma pequena diferenca entre
as médias nas pontuacdes comparando-se avaliacdo humana e avaliacdes estimadas.

Figura 2. Pontuacoes humanas das respostas de Biologia e Geografia
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Os resultados da andlise de variancia para o grupo de respostas de Biologia podem ser
vistos na Figura 3:

Figura 3. Anova das respostas de Biologia
QOne-way ANOVA: Pontuagao versus Avaliagao
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Os resultados da analise de variancia para o grupo de respostas de Geografia podem ser
vistos na Figura 4:

Para o grupo de respostas de Biologia tivemos F' = 0,67 e P = 0,573, enquanto que
pra o grupo de respostas de Geografia tivemos F' = 1,34 e P = 0,261. Assim, para
estas amostras analisadas concluimos que ndo existem diferencas significativas entre as
avaliacoOes estimadas e a avaliagdo humana.

d on



Figura 4. Anova das respostas de Geografia
Qne-way ANOVA: Pontuagido versus Avaliagao
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Tabela 4. Média das acurdacias

Parametros Média das acuracias
Biologia | Geografia
Ponderacao local 75,25 61,94
Ponderacao global 84,77 82,43
Dimensao k 52,15 68,02
Medida de similaridade | 84,04 83,99

6.2. Ajuste de Parametros

Durante a execuc¢do do método LSA proposto, em cada etapa, ajustamos sucessivamente
os principais parametros e verificou-se a influéncia de cada um deles na eficicia do
método. Considerando os dois grupos de respostas realizamos 89750 testes. Na Tabela
4 temos a média das acurdcias nos ajustes realizados durante os testes dos parametros
ponderacgdo, valor da dimensao k& do espaco semantico e medida de similaridade para os
dois grupos de respostas:

Tomando como referéncia a média das acurdcias obtidas durante a execugao dos tetes, o
parametro que mais influenciou a eficicia do método para as respostas de Biologia foi
a dimensdo k do espaco semantico, enquanto que o parametro ponderacao local teve a
maior influéncia para o grupo de respostas de Geografia. A ponderacdo global ndo teve
nenhuma influéncia sobre os resultados obtidos. A Figura 5 mostra o comportamento do
valor k e das ponderagdes locais fixados os demais parametros da melhor configuragao.
Por um lado percebe-se grandes valores de acuricias para valores baixos de k e uma
piora consideravel destes valores quanto maior for o valor de k; por outro lado percebe-se
claramente um melhor desempenho para ponderagdo local bindria em relagdo as demais
ponderacdes locais.



Figura 5. Valores da acuracia durante o ajuste de parametros
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7. Conclusoes e trabalhos futuros

O foco deste artigo foi o ajuste de parametros de um método LSA para uso pratico
na avaliacdo automadtica de ensaios previamente avaliados por especialistas humanos
comparando-se as pontuagdes atribuidas. Notou-se que ajuste de alguns parametros reco-
mendados pela literatura consultada ndo melhoraram os resultados obtidos, comprovando
que o uso de LSA € fortemente dependente de dominio. Uma acuracia de 87,35% e os
resultados estatisticos da analise de variancia habilitam LSA como um método que pode
ser integrado a um Ambiente Virtual de Aprendizagem. O desenvolvimento de ferramen-
tas que automatizem a correcao de respostas discursivas, neste contexto, traz vantagens
para professores e alunos: 1) feedback imediato para os alunos guiando, reorientando e
estimulando seus proximos passos; 2) permite o um ranking continuo da turma, tornando
o aluno ciente da sua avaliacdo em relacdo a seus colegas; 3) libera a carga de trabalho do
professor com a corre¢cdo manual dessas respostas; 4) permite ao professor um continuo
acompanhamento da performance da turma, com a identificacdo de situagcdes extremas,
onde ele devera focar seus esfor¢os ou redirecionar o programa. O que se quer futura-
mente com base nestes resultados verificar melhor a dependéncia entre os parametros que
foram ajustados e trabalhar com novas questdes de outros dominios.
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