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Abstract. Reading assessment requires specific methods, which are costly be-
cause, in most cases, they involve specialist human evaluators. To reduce the
cost of large-scale assessments, it is necessary to automate parts of the process.
In this paper, the Evaluate Online System is presented, which enables the auto-
mation of process steps and the reduction of the time needed to obtain results.
To guarantee a low error rate, the system allows the selection of the subset with
a high probability of error to undergo human verification. Our approach achie-
ved a classification accuracy of 95.97% on a real dataset containing more than

9,000 readings.

Resumo. A avaliacdo da leitura requer métodos especificos, os quais sdo custo-
sos por, na maioria das vezes, envolver avaliadores humanos especialistas. Para
redugdo do custo em avaliagoes em larga escala, faz-se necessdrio automatizar
partes do processo. Nesse artigo, é apresentado o Sistema Avalia Online, que
possibilita a automatiza¢do de etapas do processo e a redu¢do do tempo ne-
cessdrio pra obtengdo de resultados. Para garantia de baixa taxa de erros, o
sistema permite a selecdo do subconjunto com alta probabilidade de erro para
passar por verificacdo humana. O sistema alcangcou 95,97% de acurdcia na
tarefa de classificacdo em uma base de dados real com mais de 9 mil leituras.

1. Introducao

A comunicagdo € essencial no desenvolvimento do aluno em seus primeiros anos de es-
cola. Dentre seus fatores, a linguagem oral (oralidade) possui destaque por permitir ao
aluno a construcao de lagcos com o professor e com os demais alunos, possibilitando seu
desenvolvimento social e a produ¢dao de conhecimento [Chaer and Guimaraes 2012]. A
linguagem oral também age como um facilitador na aprendizagem da escrita e do letra-
mento infantil eficazes e significativos para a crianga [Alves 2019]. Um dos aspectos que
compdem a oralidade € a fluéncia na fala e na leitura [Biemiller 1977].

A avaliacdo dos alunos em diferentes competéncias possibilita o levantamento de
dados para a obtencao do panorama geral do seu desenvolvimento, permitindo a aplicagao
de politicas publicas voltadas para a melhoria do ensino. Essas avaliagdes precisam ser
aplicadas em larga escala e padronizadas, aliadas as tecnologias que permitam a avaliagdo
automatizada, fornecendo assim informagdes tuteis aos professores de forma continua,
consistente e acessivel [Black et al. 2011]. Avaliacdes dessa natureza geralmente sao
realizadas por meio de provas escritas, impossibilitando a avaliagdo de algumas com-
peténcias que sdo consequentemente negligenciadas, como € o caso da avaliagdo da lei-
tura.
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A automatizacdo da avaliacdo da fluéncia na leitura pressupde a criacdo de um
sistema que possa avaliar a leitura humana presente em um audio gravado, utilizando
reconhecimento automatico de fala (do inglés Automatic Speech Recognition - ASR):
um conjunto de técnicas com o objetivo de gerar texto a partir de um sinal de 4dudio
[Gruhn et al. 2011] e que possibilitam a automatiza¢do do processo de avaliacdo da lei-
tura. Essa automatizacao traz beneficios, como a reducio do custo com a avaliagdo (me-
nor necessidade de mao de obra), e a reducdo significativa no tempo necessario para
geragdo dos resultados da avaliacdo. Para a automatizacdo da avaliagdo da oralidade, as
medidas de fluéncia de um minuto podem ser utilizadas como classificadoras e sdo tec-
nicamente importantes por demandar pouco espaco de armazenamento e pouco custo de
transmissao dos dudios, o que faz com que a métrica seja comumente utilizada por di-
versos autores [Deeney 2010, Valencia et al. 2010]. Contudo, a geracdo dessas métricas
nao € trivial, uma vez que necessitam de ferramentas especializadas, capazes de lidar
com falantes de baixa faixa etdria [Yeung and Alwan 2018] que, por ndo terem o trato
vocdlico completamente desenvolvido quando muito jovens, apresentam caracteristicas
de voz especificas, e com as interferéncias presentes em dudios provenientes de gravacoes
em escolas por conta de uso de equipamentos de baixa qualidade, sons ambientes, etc.

O presente trabalho propde a automatizacao de parte significativa da avaliacdo da
oralidade infantil, entretanto, dadas as limitacdes e dificuldades na automatizacao do pro-
cesso, € apresentada uma estratégia para alcancar alta acurdcia na avaliacdo, separando
os resultados entre os que apresentam confiabilidade aceitdvel e os que precisam ser ava-
liados manualmente. Como resultado dessa estratégia, é disponibilizada uma ferramenta
para apoiar avaliacdes de fluéncia em larga escala que ndo dispensa completamente o uso
da avaliacdo manual, mas faz com que esta seja significativamente reduzida, melhorando
o tempo e o custo da avaliagdo de todo o conjunto de 4udios.

O trabalho estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 contempla os trabalhos
relacionados que apresentam solucdes computacionais para andlise de fluéncia em leitura.
A Secdo 3 aborda o processo de automatizacao da avaliagdo de fluéncia utilizando a meto-
dologia do CAEd e como um framework foi definido para esse contexto. Em seguida, na
Secdo 4, o sistema implementado foi avaliado com um conjunto expressivo de dudios co-
letados em escolas brasileiras de criangas e os resultados mostram a baixa taxa de erro da
solugdo e discute o ganho de tempo da solu¢do em comparacao a andlise com avaliadores
humanos. Por fim, as conclusdes e trabalhos futuros sdo discutidos na Secdo 5.

2. Trabalhos Relacionados

O uso de técnicas de ASR na educagdo tem trazido resultados importantes na drea. Em
[Xie et al. 2012] € destacado o uso de ASR para a avaliagdo automatizada de proficiéncia
em segunda lingua, enquanto [Neumeyer et al. 1996] apresentam um sistema que se uti-
liza de técnicas de ASR para atribuir notas as prontncias dos estudantes. Os resultados
desse trabalho corroboram a hipétese de que estudantes mais fluentes tendem a falar mais
répido que os iniciantes. De forma similar, [Cucchiarini et al. 2000] discutem resultados
das avaliacdes de fluéncia realizadas por especialistas e os compara aqueles obtidos auto-
maticamente, concluindo que o nimero de palavras por periodo de tempo € a métrica que
mais refletiu o resultado da avaliacdo realizada por especialistas.

Recentemente houve avangos também na avaliacdo de fluéncia em lingua portu-
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guesa. Em [Carchedi et al. 2018a] é proposto o uso de ASR para a automatizacdo do
processo de avaliagdo da fluéncia em leitura, porém ainda com uma taxa de erro muito
alta. Em [Gomes Jr et al. 2019], prova-se que a utilizacdo de algoritmos de alinhamento
for¢cado em conjunto com um sistema de ASR levam a uma maior taxa de acuracia quando
a miquina tem conhecimento do texto de referéncia. Estes trabalhos apresentam resulta-
dos importantes, mas ainda ndo permitem a sua utiliza¢do na pratica, pois percebe-se uma
taxa de erro alta nas instancias com desempenho proximo ao limite das classes de fluentes
e ndo fluentes (ponto de corte das classes).

Uma outra vertente de trabalho, apresentada em [Silva et al. 2019], discute o uso
de sistemas ASR para gamificacdo da avaliacdo de leituras em portugués do Brasil.
Através de um jogo de celular, o aluno € incentivado a ler e a gravar sua leitura. Os
resultados sdo avaliados automaticamente e um professor pode receber os resultados para
interpretacdo do desempenho de cada aluno. Da mesma forma que em trabalhos anterio-
res, a avaliacdo é totalmente automética, fazendo com que a interpretacdo dos resultados
tenha que ser feita considerando possiveis erros da maquina.

Para alcancar uma alta confiabilidade de avaliacOes em larga escala, este traba-
lho apresenta o sistema Avalia Online, que implementa a avaliagdo de leitura em lingua
portuguesa utilizando métricas de fluéncia. Diferente dos trabalhos da literatura, a alta
confiabilidade do sistema € alcancada através de uma avaliacdo automatica dos dudios e
de uma avaliacao manual do subconjunto de instincias que se encontram perto de uma
regido passivel de uma taxa de erro elevada. Assim, a dupla checagem desses dudios
garante resultados mais confidveis para os gestores. Além disso, o sistema automatiza
também diversas tarefas do processo de avaliagcdo, desde a coleta até a entrega dos resulta-
dos através de um dashboard que permite um uso mais pratico para usudrios interessados
na avaliacdo que, muitas vezes, ndo possuem conhecimento técnico de TI. Ao longo do
artigo, € apresentada a arquitetura dessa soluc@o para larga escala e € discutido como a
avaliacdo manual, embora mais custosa, leva a um custo-beneficio aceitavel, uma vez que
¢ realizada em um subconjunto muito pequeno da base original.

3. Processo de automatizacao de avaliacao em larga escala de leitura oral

Este projeto foi desenvolvido para atender as avaliacOes realizadas pelo Centro de
Politicas Publicas e Avaliacdo da Educacao (CAEd/UFJF). O CAEd ¢ uma empresa
publica que mensura o rendimento de estudantes em 15 estados do Brasil para auxiliar
acoes de melhoria da qualidade da educacdo. Para avaliacdo de fluéncia na leitura, os
alunos sdo avaliados a partir de um conjunto de textos e classificados como fluentes ou
disfluentes, de acordo com as métricas obtidas de um conjunto de leituras com duragdo
de um minuto. Entre as métricas utilizadas em cada item do teste, estdo a quantidade de
palavras lidas corretamente (QPC), o total de palavras lidas (QPL) e a precisao na leitura
(relagao QPC / QPL). O leitor fluente consegue ler, no minimo, 65 palavras por minuto
com 90% de precisdo. Essas métricas eram extraidas manualmente por avaliadores hu-
manos, acarretando alto custo e demora na entrega do resultado para andlise dos dados e
geracdo de relatorios.

A classificac¢do da fluéncia baseada nessas métricas pode ser extraida automatica-
mente das leituras, o que motivou o desenvolvimento do sistema Avalia Online com o
objetivo de auxiliar no processo de correcdo dos testes de leitura de textos. O objetivo
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do sistema € permitir uma extracdo com alta acurdcia das métricas necessarias e, quando
necessario, apoiar avaliadores humanos na avaliacio manual de dudios de baixa quali-
dade. Baseado em um sistema de reconhecimento automatico de fala (ASR) e de um
algoritmo que alinha os fonemas com o que deveria ser lido no texto de referéncia, o sis-
tema verifica se as palavras foram ou ndo pronunciadas de maneira correta de acordo com
sua transcricdo fonética. As métricas para a classificacdo geram uma fronteira entre os
possiveis resultados na avaliagcdo do leitura, e, nas proximidades dessa fronteira, pode-se
identificar uma regido de incerteza do sistema, onde pequenas variagdes nas métricas ob-
tidas podem afetar o resultado da avaliagao do dudio. Essas variacdes podem ser resultado
de caracteristicas do dudio como, por exemplo, o aplicador da avaliacdo falando junto ao
leitor, a qualidade do dudio gerar um volume baixo, a existéncia de barulho/ruidos ao
fundo, chiados no 4udio, pessoas falando ao fundo ou mesmo o som abafado.

Os 4udios distantes dessa fronteira possuem uma confiabilidade alta no resultado
apresentado pelo sistema, enquanto aqueles proximos a ela tém classificagdes que nao sao
tdo confidveis e, por esse motivo, necessitam passar por uma avaliagdo manual, realizadas
por avaliadores capacitados e preparados para esse tipo de tarefa. Assim, os resultados
obtidos através de avaliacdes manuais servem tanto para a definicao dos dudios que fica-
ram proximos a fronteira entre os possiveis resultados, como também servem para testar
a confiabilidade do sistema.

Considerando as possibilidades de erros na automatizacdo do processo, € impor-
tante levar em consideracdo a precisao (porcentagem de elementos classificados correta-
mente) dos resultados apresentados pelo sistema. Tendo uma alta precisao, a confiabili-
dade do sistema permitird que as leituras que de fato pertencem ao conjunto de fluentes
anteriormente definido ndo precisem passar por avaliacdes manuais. As demais leituras
deverdo ser encaminhadas a avaliacdo manual.

A principal vantagem trazida por uma ferramenta para a automatizacdo de um
processo € a rapidez na coleta dos dados no uso de grandes amostras, 0 menor custo
de administracdo e taxas de retorno mais expressivas [Dixon 2001]. Assim, através da
ferramenta os avaliadores podem encontrar de maneira mais facil e rapida os pontos a
serem corrigidos e os gestores do ensino podem voltar sua atencao a esses pontos.

Na utilizacdo do sistema, o professor coleta através de um aparelho celular, os
audios com as leituras realizadas pelos alunos e os envia, através de um app, para o
sistema de avaliacdo, o qual extrai as caracteristicas de cada dudio e gera as métricas.
Utilizando um extrato avaliado manualmente, o administrador ajusta os parametros a se-
rem utilizados na avaliacdo e verifica a acurdcia atual do sistema, realizando simulagdes
para encontrar os melhores parametros a serem utilizados na classificacio e os aplica no
restante da base. Os dudios sdo, entdo, classificados como Fluente ou como Ndo-fluente.
Caso identifique dudios muito proximos de uma regiao de baixa acuricia, o administrador
pode enviar uma amostra desses dudios a avaliagdo manual para garantir a alta qualidade
dos dados gerados através do processo de dupla checagem. Caso existam duvidas durante
a avaliacdo manual, os avaliadores podem destaca-las para que sejam auxiliados por ou-
tros avaliadores antes de um parecer final sobre as métricas daquele audio, permitindo
uma avaliacdo cooperativa e um consenso em casos inesperados. A qualquer momento, o
administrador do sistema pode se utilizar do dashboard para que obtenha as estatisticas
gerais do sistema, bem como as estatisticas separadas por projetos, por textos, por avali-
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adores e etc, possibilitando a tomada as decisdes e ajustes da melhor configuracdo para
classificacdo dos dudios. A Figura 1 representa a arquitetura do sistema, dividida em
modulos independentes que separam suas funcionalidades.
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Figura 1. Arquitetura do Sistema Avalia Online

O Moédulo Dashboard cadastra um projeto [A1] no Sistema e as informagdes per-
tinentes do projeto sdao enviadas ao Médulo de Persisténcia [A2]. Em seguida, os dudios
s30 inseridos no sistema através do Médulo de Entrada de Audios/API, e associados a um
projeto existente [B1]. No Mddulo de Processamento de dudios, € realizada a a transcri¢ao
do audio e, ao final, sdo retornadas ao Moddulo de Persisténcia as métricas obtidas.

O Modulo de Processamento de Audios é um sistema auxiliar, composto pelos
submddulos: Cadastro, Métricas, Alinhador e ASR. Esse sistema é responsavel pela
transcricdo do sinal de dudio gerando as métricas de cada arquivo.

O submédulo de Cadastro € onde sdo cadastrados as diretrizes (nomeadas como
‘Projetos’) utilizadas. Nessas diretrizes sdo especificadas as regras, texto de referéncia,
dicionédrio e etc. a serem utilizados na transcricdo de um dudio. No submddulo ASR
€ onde, utilizando as diretrizes do projeto, sdo realizadas as transcri¢des dos audios. O
submodulo alinhador, realiza o alinhamento for¢cado da transcri¢do realizada com o texto
referente aquele dudio. Finalmente, no submddulo Métricas, a partir da comparagao entre
a transcricdo realizada e o texto de referéncia, € possivel a obtengcdo das métricas como:
quantidade de palavras lidas por minuto, palavras lidas corretamente e precisao.

Na etapa seguinte, a partir da consulta ao Mddulo de persisténcia [C1], o Mddulo
Dashboard obtém os dados a respeito das transcrigdes e a partir destes, exibe simulagdes
sobre os dudios de um determinado projeto. Essas simulagdes permitem encontrar os
melhores parametros a serem usados pelo Mdédulo Classificador, que define quais dudios
serdao enviados a avaliacdo manual. Dando continuidade, o Mdédulo Avaliagio Manual
requisita ao Mdédulo de Persisténcia [D1] um dudio e o recebe em [D2]. Realizada essa
avaliagcdo, as métricas manuais sdo retornadas ao Mdédulo de Persisténcia [D3]. Ao final
do processo, o Médulo Dashboard faz uma requisicao ao Mdédulo de Persisténcia [El] e
recebe [E2] os dados que sdo exibidos em forma de graficos, tabelas e outras interfaces
que fornecem uma visao generalizada do projeto e permitem tomadas de decisoes.
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Para facilitar o compartilhamento de dados com outras aplica¢des educacionais,
o sistema utiliza a ontologia Onto4L A [Carchedi et al. 2018b], a qual € baseada no mo-
delo de eventos, facilitando andlises em aplicacdes de learning analytics. A Onto4LA €
uma ontologia que usa um modelo de proveniéncia para dados educacionais, facilitando
a integracdo dos dados de diferentes sistemas computacionais e, com isso, auxiliando na
andlise dos dados. No Avalia Online, os dados sdo gerados utilizando o vocabulério da
Onto4LA e pode ser consumido por sistemas que interpretem esses dados.

O Moddulo Dashboard € voltado para os supervisores que, através dele, podem
criar novos projetos, obter uma visdo geral do sistema (assim como de cada um dos proje-
tos cadastrados) e, além disso, realizar simula¢des. Tais simulacdes sdo realizadas para a
classificacdo das leituras dentro de um projeto, apresentando dados de acuricia e graficos
de dispersao, graficos da curva ROC e matriz de confusdo com os resultados. O Mdédulo
Dashboard permite ainda a visualizacao do histérico de uso dos avaliadores, a quantidade
de avaliacoes realizadas de maneira geral e individual, a média de avaliacdes nas ultimas
semanas € participagdo na parte colaborativa. A Matriz de Confusdo, assim como o0s
gréficos de erro, considera apenas os dudios que possuem métricas obtidas manualmente e
faz uma relacdo entre as classificacdes segundo as métricas geradas automaticamente pelo
sistema e segundo as métricas resultantes de avaliacdes manuais. A Matriz de Confusio
exibe quantos dudios, segundo os parametros informados, se encontram dentro de cada
possibilidade de classificagdo. A partir desses instrumentos, o supervisor tem condi¢des
de encontrar as melhores métricas para a classificagao daquela base e pode aplica-las aos
demais dudios. Todos os médulos do sistema se comunicam através do Mdédulo Integra-
dor, permitindo que haja a troca de informacdes necessaria.

A arquitetura do sistema, intencionalmente desenvolvida como mdédulos indepen-
dentes, tem por objetivo a separagdo das funcionalidades do sistema, o que torna mais
facil sua configuracdo e manuten¢do. Essa independéncia entre os médulos também per-
mite que hajam diferentes configuracdes do sistema a partir da unido de mais médulos, por
exemplo: permitindo um poder de processamento maior com a classificacdo automatica
realizada por mais médulos Classificadores ao mesmo tempo, ou ainda tornando possivel
que sejam desenvolvidas e testadas diferentes ferramentas para a avaliacdo manual sem
que isso comprometa o restante do sistema. A partir dessa arquitetura também se torna
vidvel a inser¢@o de outros mddulos que dariam novas funcionalidades ao sistema, como
por exemplo modulos para avaliar leituras de pseudo-palavras (itens comumente utili-
zados para testar competéncia de leitura no método fOnico) e para cruzar resultados de
diferentes testes em uma mesma classificacdo, médulos para integracao dos dados das
avaliagdes com outras ferramentas avaliativas, entre outros.

4. Experimentos

Foi realizado um experimento com dados reais de avaliacdes de fluéncia de leitura
para aferir a qualidade da avaliacdo automatica de acordo com as avaliagdes manuais
(confidveis). As avaliacdes manuais foram realizadas por um grupo externo de profes-
sores do ensino fundamental contratados e treinados pelo CAEd/UFJF. Os professores
informaram no sistema a quantidade de palavras lidas pelo aluno e os erros de leitura.
Uma amostra dessas avaliacdes passaram por rechecagem para garantir a qualidade dos
dados. Esse experimento utiliza uma base que possui 9412 4udios contendo a leitura de
criancas nos dois primeiros anos de alfabetizacao, coletados em escolas no Espirito Santo,
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Pard, Paraiba e Pernambuco, a qual chamaremos de DFLU. A base foi fornecida pelo
CAEd/UFIJF e, por confidencialidade dos dados, ndo foi fornecida nenhuma informagao
que pudesse caracterizar individualmente cada dudio, como localidade, idade, género dos
alunos ou dos avaliadores. Embora essa limitacdo impecga anélises mais detalhadas dos
dados, a solucdo projetada leva em consideracdo apenas a voz humana, ndo sendo ne-
cessario informar caracteristicas do individuo para o classificador.

As medidas de qualidade definidas para os experimentos sdo: a diferenca entre as
métricas encontradas (erros de QPL e QPC) e a acurécia da classificacdo dos dudios nas
classes Fluente e Ndo Fluente. Vale ressaltar que as medidas de erro e de acuricia tra-
zem informacdes diferentes da qualidade do sistema, visto que, ainda que haja um valor
alto de erro nas métricas, esse erro ndo necessariamente vai influenciar na classificagao
bindria que o sistema realiza quando o erro se d4 em leituras muito boas ou muito ruins.
A classificagao bindria é um requisito do CAEd/UFJF para a classificacdo da leitura de
textos narrativos, refletindo um modelo de avaliacdo amplamente utilizado na literatura da
avaliacdo de fluéncia (ARTIGOS). O Dashboard oferece as ferramentas para que o super-
visor possa calibrar as métricas que melhor classificam os dudios e devem ser utilizadas
para a classificagao de toda a base, ajustando o melhor ponto de corte para a classificacao
e andlise de curva ROC.

Todos os audios foram submetidos a um modelo acustico treinado com aproxima-
damente 80 horas de audios de leituras infantis que nio fazem parte desse experimento.
Foram inseridos 15 minutos de dudios de leituras muito ruins para melhor generalizar o
modelo. Foram utilizados 80% para treinamento e 20% para validag¢do para treinar um
modelo HMM-GMM de trifones com SAT (speaker adaptive training), o qual foi utili-
zado para treinar uma time-delay neural network (TDNN) contendo 7 camadas com 384
neur6énios, uma camada de saida com 512 neurdnios, e uma fun¢do objetivo LF-MMI
(Lattice-free Maximum Mutual Information). A rede foi treinada por 25 épocas e obteve
uma taxa de erro de palavras de 14,95.

No inicio do experimento, 5% dos dudios foram escolhidos aleatoriamente e sub-
metidos a avaliacao de especialistas para extragdo das métricas. Esses dudios formam uma
base de referéncia que contém as avaliagdes automadticas assim como as avaliagdes dos es-
pecialistas. A Figura 2 mostra os graficos gerados pela ferramenta, os quais representam a
distribui¢do de erro entre as avaliagdes automadticas e as manuais. O erro de um 4udio € a
diferenca na contagem das palavras obtidas automaticamente e manualmente(confidvel),
e esses erros sdo calculados para o QPL e para o QPC. Através desses graficos é possivel
notar que a maior parte dos dudios apresenta erro igual a 0, o que significa que na maioria
das vezes o sistema conseguiu extrair a métrica de maneira correta.

Nas avaliagoes realizadas pelo CAEd/UFJF, as métricas utilizadas para a
classificagao de um 4dudio como Fluente sdao QPC = 65 e Precisdo = 90%. A base DFLU
classificada com esses parametros, apresentou um resultado de 2915 4udios (30,97%) flu-
entes e 6497 audios (69,03%) nao-fluentes. Em comparacdo com a base de referéncia,
houve uma acurécia de 95,54%. Para definir o melhor ajuste para a classificagcdo, o
que € comum quando a amostra dos dados pode ter caracteristicas levemente distintas,
o Dashboard apresenta uma curva ROC para auxiliar o supervisor. A figura 3 apre-
senta a curva ROC gerada para a base DFLU. Seguindo a metodologia apresentada em
[Carchedi et al. 2018a], foi escolhido o ponto da curva com a maior taxa de verdadeiros
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Figura 2. Distribuicao de erro entre as avaliacoes automaticas e as manuais

positivos e a menor taxa de falsos positivos, o que aumenta a confiabilidade do sistema
em relacdo aqueles dudios classificados como fluentes. Dessa maneira, a curva ROC ge-
rada para a base DFLU com 5% de seus dudios avaliados manualmente aponta para os
melhores parametros como sendo uma Precisdo de 90% e um QPC de 66 para a melhor
classificacdo. Ao utilizar esses valores, a acuracia do sistema subiu para 95,97%.

Curva ROC

Figura 3. Simulacao da base DFLU com todos os audios avaliados manualmente

Os experimentos demonstraram que o sistema € capaz de alcancar alta acurécia.
O tempo médio de avaliacdo de cada 4udio foi de 67,43 segundos em uma maquina de
poder de processamento mediano, enquanto uma avaliagdo humana demora, em média,
228 segundos'. O sistema permite a configuraciio de novas instancias do Médulo de Pro-
cessamento dos Audios de forma a distribuir os dudios em diversos nés de processamento,
conforme a infra-estrutura disponivel. Com esse valor médio de processamento, pode-se
comparar o ganho de tempo em uma avaliagdo em larga escala. Segundo os dados dis-
poniveis no portal do INEP? a respeito da Provinha Brasil, no ano de 2018 a prova foi
realizada por 5.201.730 alunos. Considerando que esses alunos realizassem a avalia¢ao
de fluéncia, na qual cada aluno grava 3 dudios de um minuto na metodologia aplicada
pelo CAEd/UFJF, seriam gerados 15.605.190 audios para serem avaliados, resultando em
aproximadamente 260 mil horas de gravacdes que necessitariam ser avaliadas manual-
mente. Considerando-se que, para garantir a qualidade do sistema para diferentes formas

0 tempo médio da avaliagio humana foi calculado a partir de dados de avaliagdes anteriores e é calcu-
lado desde o inicio da reproducdo do dudio até a submissao dos dados pelo avaliador.
2http://provabrasil.inep.gov.br/microdados
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de prontncia (sotaques), seria necessario classificar manualmente apenas 5% dos dudios
(em torno de 13 mil horas), reduzindo consideravelmente o esfor¢co humano.

5. Conclusoes

O presente trabalho apresentou uma solucdo computacional para apoiar avaliacdes de
fluéncia em larga escala. Entre os diferenciais do trabalho, estdo (1) o uso, em um mesmo
ambiente, de avaliacdo automadtica por aprendizagem de maquina e de avaliacdo manual
por especialistas da drea de forma a aumentar a confiabilidade dos dados gerados pela
solucdo; (2) uma arquitetura flexivel para comportar avaliacdes de um volume alto de
avaliacoes didrias, o que permite a sua aplicagdo em um ambiente real; e (3) uma avaliacdao
da acuricia da solug@o automatica utilizando dados reais de avaliacdes de fluéncias ocor-
ridas em quatro estados da Federacgao.

O esfor¢o manual € significativamente reduzido, melhorando assim o tempo € o
custo da avaliacdo de todo o conjunto de dudios. Vale ressaltar que o uso de avaliadores
manuais ndo € um requisito do sistema, mas uma garantia de homologa¢cao dos dados
gerados automaticamente e uma facilidade para geracdo de mais dados para treinamento
do classificador. Levando-se em consideracao as dimensdes do pais, com suas variacoes
fonéticas, a dificuldade de controlar o espaco de aplicacao de provas e o nivel de ruido
desses espagos, além da alta confiabilidade dos resultados que esse tipo de solucao neces-
sita gerar, torna-se imprescindivel o uso de dados manuais para melhorias de classificacao
a cada nova avaliacdo, como em diferentes anos letivos e diferentes regides do pais.

A solu¢do permite a reprodutibilidade dos experimentos com diferentes
parametros, além de uma base de dados padronizada que pode ser utilizada para
comparacdo e geracdo de andlises entre avaliagOes e para treinamento de outros mode-
los. O aspecto modular da solug@o permite que esta seja adaptada para outros tipos de
modelos e avaliagdes. Desta forma € possivel adaptar novas instancias de modulos, com
novos comportamentos, de acordo com a infraestrutura disponivel, como mdédulos para
paralelizar o processamento dos dudios, ou um Dashboard para uma ferramenta voltada
pra outro objetivo especifico da drea de ciéncia de dados.

Os resultados apresentados, contudo, apresentam limitacdes que podem ser ex-
ploradas em novos estudos. A falta de caracteristicas dos alunos e dos avaliadores ndao
permite aprofundar em andlises que possam extrair mais conhecimento dos dados. A falta
de uma base de dados publica para avaliar fluéncia é um dos problemas da édrea e sao
necessarios esforg¢os nesta direcdo. Os trabalhos existentes utilizam bases proprietdrias e,
como € o caso deste trabalho, geralmente apenas um subconjunto dos dados € fornecido.
Ainda, a classificagdo bindria visa reproduzir a metodologia do CAEd/UFJF, baseada na
literatura, e comparar com a avaliacio humana, mas novas classes poderiam ser criadas
no framework para reconhecer novos grupos de leitores.

Como trabalhos futuros, estuda-se a distribui¢ao do sistema com licenga BSD para
que outros centros possam fazer uso da solugdo e facam adaptacdes para seus cendrios de
aplicacdo. Outros modelos acusticos serdo treinados e disponibilizados na solug¢do para
permitir a avaliagdo de prontincia de silabas, o que pode permitir resultados mais acurados
em outros tipos de avaliagdo da competéncia leitora, como em Testes de Competéncia de
Leitura de Palavras e Pseudopalavras (TCLPP).
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