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Abstract. The pseudoword reading test is used in several large-scale assess-
ments that seek to assess the reading fluency of children in the literacy phase.
As with the other items that make up the fluency assessments, assessing the
pseudoword test is a costly task, from which the development of ASR systems to
automate the assessment process arises. In this work, an approach to automa-
tically evaluate pseudoword readings using a pre-trained self-supervised model
is presented. Three experiments were carried out with different strategies to cal-
culate reading metrics. The performance of the strategies was compared with
the evaluation of the human corrector.

Resumo. O teste de leitura de pseudopalavras é utilizado em diversas
avaliacoes em larga escala que buscam avaliar a fluéncia em leitura de criangas
em fase de alfabetizacdo. Assim como os demais itens que compdem as
avaliagées de fluéncia, avaliar o teste de pseudopalavras é uma tarefa custosa,
de onde surge o desenvolvimento de sistemas de ASR para automatizar o pro-
cesso de avaliacdo. Neste trabalho é apresentada uma abordagem para ava-
liar automaticamente leituras de pseudopalavras utilizando um modelo auto-
supervisionado pré-treinado. Trés experimentos foram realizados com diferen-
tes estratégias para cdlculo das métricas de leitura. O desempenho das es-
tratégias foi comparado com a avaliacdo do corretor humano.

1. Introducao

7z

A capacidade de uma leitura fluente é um fator de alta importdncia para que
o individuo seja inserido e participe ativamente da sociedade [Dias et al. 2016,
Farrall and Ashby 2019]. Muitos esforcos tém sido feitos para implementar politicas
para a correta apreensdo da lingua materna, onde a avaliacdo de fluéncia em leitura
oral tem se destacado como um dos pilares para o desenvolvimento da alfabetizacao
[National Reading Panel 2000]. Um dos aspectos da leitura oral avaliados € a capaci-
dade de decodificacdo dos simbolos da lingua materna, que deve ocorrer de forma au-
tomatica, sem ou com minimo esforco, € com precisdo, respeitando a prondncia cor-
reta [Rasinski 2004, Batista 2011]. Dentre os itens utilizados na aplicagcdo de testes de
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fluéncia em leitura oral se encontra o teste de leitura de pseudopalavras. A leitura de pseu-
dopalavras fornece uma analise distinta e objetiva da consciéncia fonética e das corres-
pondéncias entre letras e sons independente de familiaridade ou contexto [Proencga 2018]
e pode contribuir para o estimulo em areas do cérebro relacionadas a recuperagao lexi-
cal [Mechelli et al. 2003]. Evidéncias psicométricas apontaram o teste de pseudopala-
vras como um dos instrumentos padriao-ouro para avaliagdo da decodificacdo grafémica
[Pinheiro and de Araujo Vilhena 2022], justificando a presenca deste item no processo de
avaliacdo da leitura oral para a composi¢ao de um sistema de avaliagdo mais completo.

Com os investimentos feitos nas ultimas décadas para que cada vez mais criangas
ao redor do mundo tivessem acesso a educagdo, a preocupacdo com a qualidade do en-
sino também aumentou. Compreender os dados gerados a partir das avaliagdes e métodos
empregados tanto a nivel nacional como internacional € crucial para que comparacdes
possam ser feitas e intervengdes adequadas em determinadas dreas do ensino venham a
ser aplicadas [Cresswell et al. 2015, Wagemaker 2014]. Contudo, o processo de avaliacdo
da educacdo em larga escala é altamente custoso, sobretudo para a avaliaciao de fluéncia
em leitura oral. Muito recurso financeiro, humano e tempo € necessario para que as
avaliagOes sejam feitas de forma adequada. Além de gerar uma grande quantidade de ma-
terial a ser avaliado, a propria acdo de aferir os itens avaliativos é exaustiva, requerendo
muito esforco cognitivo. O desenvolvimento de tecnologias computacionais para atender
a avaliacdo em larga escala pode ajudar significativamente na reducao dos custos relacio-
nados [Almeida Silva et al. 2021]. Dentro do contexto de avalia¢do de fluéncia em leitura
oral, a tecnologia que mais tem ganhado destaque € o uso de técnicas para reconhecimento
automatico de fala (ASR - Automatic Speech Recognition).

Embora a tecnologia de ASR seja bem estabelecida em dominios mais gerais,
alguns fatores dificultam sua aplicacdo na avaliagdo de leitura oral em criangas, prin-
cipalmente para o teste de pseudopalavras. Como se tratam de palavras ndo existentes
na lingua, ndo existem bases de dados para treinar um sistema de reconhecimento au-
tomatico especifico para esse fim. A confec¢do de uma base com as informagdes ne-
cessdrias para treinar um sistema de ASR nesse contexto gera custos altos. Ainda, tem-
se que as caracteristicas acusticas da fala de criangas em fase de alfabetizacao diferem
das caracteristicas presentes na fala de adultos [Proenca 2018], o que dificulta o uso
de sistemas de ASR treinados com leituras de adultos para avaliar a leitura de criancas
[Elenius and Blomberg 2004, Shivakumar and Georgiou 2020]. Além disso, a leitura de
criancas costuma ser mais pausada, sendo bem frequente a ocorréncia de silabagdes,
repeti¢des e falsos comecos. Tais desvios do que seria considerado uma leitura fluida
impdem desafios ao processo de alinhamento da transcri¢do com o dudio, dificultando a
avaliacdo se a pronuincia de determinada palavra foi ou ndo adequada. A qualidade do
audio e o som ambiente sdo outros fatores que influenciam no desempenho do sistema,
uma vez que a presenga de ruidos e interrupgdes, como a propria qualidade do equipa-
mento de captacdo do dudio, pode atrapalhar o reconhecimento de forma significativa. Por
fim, deve-se também considerar o piblico-alvo dessas avaliagdes. Criangas nos primeiros
anos letivos podem apresentar um comportamento que diverge do protocolo de aplicagdo
do teste, resultando em dudios com falas inesperadas ou leituras em ordem imprevista.

O presente trabalho tem como objetivo apresentar uma nova abordagem para
avaliacdo de leituras de pseudopalavras em lingua portuguesa e avaliar o desempenho
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de um modelo pré-treinado para aprender representacdes da fala em dudios ndo rotula-
dos. Foram usados 1560 dudios de leituras reais de pseudopalavras do estado do Espirito
Santo referentes a uma avaliacao de fluéncia em larga escala aplicada em alunos do 2° ano
do ensino fundamental. O resultado do sistema foi comparado com a nota atribuida por
especialistas treinados para esta avaliacao.

O trabalho estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os trabalhos
relacionados a avaliacdo automatica de leitura de pseudopalavra; a Secao 3 discute os
critérios utilizados no teste de pseudopalavras e apresenta consideracdes sobre o modelo
utilizado para reconhecimento dos dudios; a Secdo 4 descreve como foi feito o reconhe-
cimento automdtico para pseudopalavras e o cdlculo das métricas de leitura; a Secdo 5
apresenta os experimentos realizados e os resultados obtidos apds a comparacao das no-
tas atribuidas pela abordagem automatica e pelo corretor humano; por fim, a Seciao 6
apresenta conclusdes sobre os resultados obtidos e discute os proximos passos.

2. Trabalhos relacionados

Alguns trabalhos apresentam ou avaliam abordagens automadticas de avaliacdo de fluéncia
em leitura oral para o teste de pseudopalavras. Em [Duchateau et al. 2007] os autores
utilizam um sistema de reconhecimento automatico para a lingua alema, treinado com
audios de leituras de sentengas com criangas de 5 a 11 anos, composto por duas camadas.
A primeira camada, phoneme recognizer, € responsavel por gerar um reconhecimento a
nivel de fonemas, utilizando para isso uma representacdao chamada de lattice de fonemas,
onde € possivel encontrar o caminho mais provédvel para um dudio de entrada que corres-
ponde aos fonemas que se deseja reconhecer. A segunda camada, lattice search module,
executa uma busca no lattice de fonemas gerado e retorna a representacdo do reconheci-
mento em nivel de palavra. Um estagio de pds-processamento € aplicado para identificar
se a representacao recuperada indica ou ndo uma leitura correta, utilizando medidas de
confianga acustica. A pontuacao final da leitura da crianca € calculada como a razio en-
tre o tempo gasto na leitura de 40 palavras ou pseudopalavras e o nimero de palavras
ou pseudopalavras lidas corretamente, retornando uma medida do tempo médio por pa-
lavra ou pseudopalavra correta. A leitura € entdo classificada em um de cinco grupos de
classificacdo, a depender da pontuacdao calculada. Em [Yilmaz et al. 2014], os autores
estendem o trabalho de [Duchateau et al. 2007] aplicando um esquema de decodificagao
mais flexivel onde substitui¢des, delecdes e inser¢des de fonemas sdo permitidas e estende
o lattice de fonemas da primeira camada utilizando uma matriz de confusdao de fonemas
que modela as confusdes de fonemas tipicas em uma lingua.

Por sua vez, em [Proenca et al. 2017a] os autores extraem diversas caracteristicas
acusticas do dudio e aplicam um processo de anotacdo automatica onde ocorréncias de
leituras inadequadas, falsos comecos, repeti¢des, pausas entre palavras e extensdes de
palavras sdo capturadas. Com as caracteristicas extraidas e possiveis erros de prontncia
anotados, sistemas de regressao gaussiana para a lingua portuguesa foram treinados e
avaliados, sendo o desempenho do sistema aferido comparando-se a sua classificagdo
com a avaliacio manual. A base de dados utilizada no estudo contém leituras de
sentencgas e pseudopalavras na lingua portuguesa, onde os falantes possuem a faixa etaria
de 6 a 10 anos. As leituras foram classificadas baseando-se em uma pontuagdo de 0
a 5 dada pelos avaliadores manuais. De maneira semelhante a [Proenca et al. 2017a] e
[Yilmaz et al. 2014], em [Proencga et al. 2017b] € apresentada uma abordagem que se uti-
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liza de lattices que possibilitam a identificacao de repeti¢des de palavras e falsos comegos.
Também sao utilizadas multiplas caracteristicas do dudio derivadas da medida GoP (Go-
odness Of Pronunciation) e extraidas com o auxilio da decodificacdo de fonemas e do
alinhamento for¢ado. Estas caracteristicas sao usadas para treinar classificadores como
redes neurais, maquinas de vetor suporte e regressao linear.

z

O uso de jogos educacionais para alfabetizacdo ¢ outra frente de trabalho
que tem ganhado destaque [Passos et al. 2019] e aplicagdes tém sido desenvolvidas
para conter os atrasos no aprendizado da lingua at€é mesmo em criangas especi-
ais [Ceccon and Porto 2020, de Mira Gobbo et al. 2019, Pantoja et al. 2018].  Assim,
também t€m surgido solugdes para avaliacdo de leitura de palavras ou pseudopalavras
no contexto de gamificacdo ao embutir sistemas de ASR em jogos educativos para que o
aprendizado da crianga ocorra de maneira ludica. [Silva et al. 2019] apresenta uma abor-
dagem computacional gamificada que auxilia professores no diagndstico da capacidade
de decodificagdo das palavras nos anos iniciais do ensino fundamental. Um jogo deno-
minado SpaceGEMS € desenvolvido para a coleta lidica do material e utiliza ASR para
avaliar a fluéncia das leituras e técnicas de gamificagdo para engajar os alunos durante a
atividade. [Hautala et al. 2020] avalia a confiabilidade de um sistema de CGBA (compu-
tarized game-based assesment) para identificar leitores com dificuldade de leitura. Um
estudo em larga escala € realizado com estudantes finlandeses da primeira a quarta série.
O objetivo foi utilizar o GBA para identificar leitores que possuem desempenho abaixo de
uma média dada por testes tradicionais feitos manualmente. Entre os itens avaliados estdao
a leitura de testes de palavras e pseudopalavras. As leituras sdo gravadas e processadas
por um sistema de ASR. No teste de pseudopalavras o leitor deve ler, da maneira mais
rapida e acurada possivel, 30 pseudopalavras. O nimero de pseudopalavras pronunciadas
e de pseudopalavras lidas corretamente em um minuto foram utilizadas como métricas de
qualidade da leitura.

A abordagem apresentada e avaliada no presente trabalho se difere das demais
pelo uso de um modelo auto-supervisionado pré-treinado para aprendizado de padrdes
de fala e que foi adaptado para realizar o reconhecimento automatico de pseudopalavras
em lingua portuguesa. Novas estratégias para determinar a corretude das leituras bem
como quais pseudopalavras foram lidas também foram desenvolvidas. A vantagem do uso
de uma abordagem auto-supervisionada € a capacidade de alcancar bons resultados com
conjuntos de treinamento reduzidos e, por consequéncia, pode permitir a popularizagdo
da tecnologia para diversas aplicacOes na area de Informética na Educacao.

3. Fundamentos conceituais

As pseudopalavras sdo uma sequéncia de grafemas sem significado e construidas
respeitando-se as estruturas das palavras aceitas em uma lingua [Salles and Parente 2007].
Testes de leitura de pseudopalavras objetivam avaliar a capacidade de decodificacdao da
criangca e contém um conjunto de pseudopalavras criado segundo critérios definidos de
acordo com o ano letivo do publico-alvo. O teste aplicado pela Fundacdo CAEd, a qual
forneceu os dados para os experimentos realizados no presente trabalho, é composto por
um quadro de pseudopalavras onde a leitura deve ocorrer sequencialmente da esquerda
para a direita. O leitor € instruido a ler as pseudopalavras na ordem estabelecida, sendo
requisitada a leitura do maximo de entradas possivel dentro do tempo de um minuto. A
leitura é gravada em dudio para andlise posterior.
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3.1. Critérios para avaliacao de leituras de pseudopalavras

As métricas de avaliacao coletadas para o item de pseudopalavras sdo a quantidade de pa-
lavras lidas (QPL) e a quantidade de palavras lidas corretamente (QPC) em um segmento
de 4udio de 60 segundos. Para cada pseudopalavra presente no teste, € informado se a
mesma foi lida (correta ou incorretamente) ou nao lida (sem tentativa de leitura da pseu-
dopalavra). Uma leitura € classificada como correta se respeitar as regras que relacionam
grafemas e fonemas na lingua portuguesa. Para que uma leitura seja aprovada no item de
pseudopalavras € preciso que mais que cinco pseudopalavras sejam lidas corretamente,
isto €, a crianga possui capacidade de decodificagdo minima. Dependendo do objetivo da
avaliacdo, outros testes podem ser utilizados para compor a avalia¢ao de fluéncia leitora,
como o uso de textos narrativos e questdes de compreensdo do texto.

O sistema para avaliacdo de leituras de pseudopalavras foi desenvolvido de forma
a automatizar a coleta das métricas e informacdes citadas, reduzindo os custos associados
a avaliacdo manual do item de pseudopalavras dentro de um processo em larga escala.
Encontrar se uma palavra foi lida corretamente ou incorretamente é um dos maiores de-
safios para esse tipo de automatizacdo. Como o teste € aplicado em criancas em fase de
alfabetizacdo, ¢ comum a presenca de leituras pausadas, falsos comegos e repeticoes. Lei-
turas que divergem da ordem esperada de leitura também sdo frequentes. Esses fatores
dificultam que o sistema encontre ocorréncias de determinadas pseudopalavras, tendendo
a se distanciar do comportamento do ser humano.

3.2. Uso de modelos wav2vec2 para ASR

O wav2vec2 é um modelo auto-supervisionado pré-treinado desenvolvido para aprender
representacdes de fala. No aprendizado auto-supervisionado do wav2vec2, uma rede
neural profunda é pré-treinada em dados ndo rotulados, onde representagdes contextu-
ais da sequéncia de dudio sdo aprendidas. Essas representacdes pré-treinadas podem
ser utilizadas em diversas tarefas para as quais ndo ha dados suficientes disponiveis
[Baevski et al. 2020, Vaessen and van Leeuwen 2021]. O processo de adaptacdo do mo-
delo para uma determinada tarefa é chamado de fine-tuning e requer uma pequena quanti-
dade de dados rotulados para o treinamento. [Baevski et al. 2020], por exemplo, realizou
uma tarefa de reconhecimento que atingiu o estado da arte utilizando apenas 10 minutos
de dados rotulados para realizar o fine-tuning do modelo.

Para que o ASR funcione adequadamente com o wav2vec2, a saida da rede pré-
treinada com aprendizado auto-supervisionado é mapeada para uma outra camada, res-
ponsdvel por atuar como um classificador para as n letras do idioma que se deseja reco-
nhecer. Para a lingua portuguesa, cerca de trinta letras costumam ser utilizadas. Cada n6
de saida da rede representa a probabilidade do modelo de uma letra ter ocorrido em certo
instante do dudio (frame). Com isso, é possivel associar a representacdo de fala aprendida
pela rede neural e as probabilidades para cada n6 de saida da rede com as letras do idioma,
possibilitando o reconhecimento automatico das palavras pronunciadas.

4. Descricao da solucao para identificacao de pseudopalavras em portugués
Para o reconhecimento automético de pseudopalavras foi utilizado um modelo pré-
treinado’, ja adaptado para ASR pelo processo de fine-tuning em dudios da lingua portu-
guesa utilizando o corpus CORAA [Junior et al. 2021].

'"https://huggingface.co/Edresson/wav2vec2—large-xlsr-coraa-portuguese
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4.1. Reconhecimento automatico de pseudopalavras

O reconhecimento de pseudopalavras foi feito de duas formas: com e sem o auxilio de um
modelo de lingua. Modelos de lingua sao distribui¢des de probabilidades para sequéncias
de simbolos (palavras ou letras). Na pratica, estes modelos retornam a probabilidade
de ocorréncia de uma certa sequéncia de simbolos. No reconhecimento sem modelo de
lingua, o sistema se baseia somente nas caracteristicas das representacoes de fala extraidas
do audio, ou seja, o sistema se apoia somente no modelo acustico para suas predi¢cdes.
Ja no reconhecimento com o modelo de lingua, o sistema faz uma ponderacao entre os
modelos acustico e de lingua para predizer as pseudopalavras presentes em um dudio.

O modelo de lingua utilizado neste trabalho atribui um peso para as pseudopa-
lavras que se deseja reconhecer. Para isso, foi atributo o valor maximo de pesos aos
unigramas e bigramas formados a partir da lista de pseudopalavras. Essa estratégia foi
utilizada para forcar o reconhecimento a encontrar as pseudopalavras no dudio. Embora
o modelo de lingua force o reconhecimento para encontrar as pseudopalavras, tem-se que
o mesmo ndo € determinante do conteudo da transcricdo com wav2vec2. A transcri¢ao
ndo conterd apenas as pseudopalavras e pode ocorrer a presenca de outros termos caso o
modelo actstico d€ mais peso a esses termos durante o processo de reconhecimento.

4.2. Métodos para o calculo do QPL

Para calcular a quantidade de palavras lidas (QPL), é preciso contabilizar os termos da
transcricdo que correspondem as pseudopalavras desejadas. Para isso, foram desenvol-
vidos dois métodos. O primeiro método, Mé pr» utiliza duas estratégias para alinhar a
transcrigdo retornada pelo wav2vec2 com a lista de pseudopalavras de referéncia.

Primeiramente, € utilizado um método para encontrar padrdes de texto por
aproximacdo. O algoritmo utiliza uma janela de contexto para aproximar o final da
transcrigdo com algum ponto da lista de pseudopalavras. Um limiar de distancia de edi¢dao
€ utilizado para determinar se as aproximacoes retornadas pelo algoritmo serdo conside-
radas vélidas. Quando o alinhamento encontra uma correspondéncia entre a transcricao e
a lista de referéncia, um indice para a correspondéncia na lista de referéncia € retornado.
O numero de pseudopalavras na lista até o indice de correspondéncia € utilizado como o
valor calculado para o QPL. Caso o alinhamento com essa estratégia falhe, um algoritmo
de alinhamento entre o texto de hipdtese e o texto de referéncia € empregado. O algoritmo
retorna o ndmero de correspondéncias, o nimero de inser¢des, o nimero de delecdes e
o numero de substituicdes que foram necessdrios realizar para que o texto da hipétese
(transcri¢do do wav2vec2) corresponda ao texto de referéncia (lista de pseudopalavras).
Uma heuristica que contabiliza o niimero de correspondéncias, substituicdes e delecdes é
utilizada para calcular o valor de QPL. A heuristica soma o nimero de correspondéncias
e de substituicdes com o nimero de delecdes que formam grupos de até trés delecdes. As
delecdes sdo inseridas na contagem como uma forma de aproximar o nimero de pseudo-
palavras que podem ter sido puladas durante a leitura da crianca.

O segundo método, Mé pr» calcula o0 QPL como sendo o indice da dltima pseudo-
palavra da lista de referéncia encontrada na transcricdo. Para cada termo na transcri¢ao, é
verificado se 0 mesmo esté presente na lista de referéncia. Caso esteja presente, o indice
do termo na lista € retornado e comparado com o indice armazenado anteriormente. O
indice de maior valor € retornado ao final da iteracao e utilizado como valor de QPL.
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4.3. Métodos para o calculo do QPC

Para calcular a quantidade de palavras lidas corretamente (QPC), um algoritmo de alinha-
mento forcado de dudio foi utilizado para encontrar o conjunto de frames correspondentes
a cada pseudopalavra ao longo da leitura. A probabilidade retornada pelo wav2vec2 em
predizer cada letra ¢ uma informacao que pode ser utilizada nesse processo. Baseado nos
limites retornados pelo alinhamento for¢ado e na probabilidade atribuida na predi¢do de
cada letra é possivel definir estratégias para avaliar a qualidade da prontincia de uma pseu-
dopalavra. A Equacdo 1 apresenta a férmula utilizada neste trabalho para calcular a nota
S da prontncia de uma determinada palavra baseada em um conjunto de k letras [, que
formam a palavra que se deseja reconhecer, e de k frames t, que representam o intervalo
de tempo pelo qual as respectivas letras foram pronunciadas. Para cada pseudopalavra
alinhada pelo algoritmo, essa férmula é calculada e uma nota atribuida a pronincia cor-
respondente aquele trecho no dudio. Um limiar de 0.125 foi definido empiricamente para
decidir se uma prontncia esta correta. Se o valor de S for menor que esse limiar, a leitura
da pseudopalavra é considerada incorreta.

S == (1)

Duas estratégias foram utilizados para o calculo do QPC. A primeira, Mé pe» uti-
liza a informacdo do QPL para cortar a lista de pseudopalavras na tdltima palavra lida.
A nova lista é passada para o algoritmo de alinhamento for¢ado e o valor S € calcu-
lado para cada pseudopalavra alinhada. O QPC do audio é calculado como o niimero de
pseudopalavras com valor S maior ou igual ao limiar. A segunda estratégia, Mé pc» uti-
liza toda transcri¢do para o processo de alinhamento for¢cado. Todos os termos presentes
na transcri¢ao sao alinhados, porém somente os termos reconhecidos como pertencentes
a lista de pseudopalavras sdo levados em consideragdo para o cédlculo do QPC. Nesta es-
tratégia, espera-se que o alinhamento forcado obtenha melhor resultado quando € recebida
uma transcri¢do mais fiel ao que estd sendo dito no dudio.

5. Resultados

Foram utilizados nos experimentos 1560 4dudios de leituras de pseudopalavras do estado
do Espirito Santo referentes a uma avalia¢ao de fluéncia em larga escala aplicada em alu-
nos do 2° ano do ensino fundamental. O conjunto de dudios contém amostras de cinco
testes distintos de pseudopalavras contendo sessenta pseudopalavras cada. Trés experi-
mentos foram realizados para verificar a qualidade das estratégias para QPC e QPL discu-
tidas anteriormente, além do uso do modelo de lingua para o processo de reconhecimento.
A Tabela 1 apresenta a definicdo de cada experimento realizado.

O experimento [ utilizou a transcrigdo sem o auxilio do modelo de lingua. Os
métodos Mé pL € M(}? pc foram aplicados para calcular as métricas QPL e QPC, respec-
tivamente. Nessa configuracdo, a transcricdo sem modelo de lingua é passada para o
método Mé pr» que tenta encontrar as correspondéncias entre a transcri¢do e a lista de
referéncia. O valor encontrado para o QPL € utilizado como entrada para o método
Mé pc» que calcula o QPC a partir da contagem de pseudopalavras da lista cortada no
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Tabela 1. Experimentos realizados

Experimento Transcrito Método QPC Método QPL
Ey sem modelo de lingua Mppe Mppr,
E, com modelo de lingua Mppe Mgpp,
E3 com modelo de lingua Mg pe Mppr,

valor de QPL que estdo acima do limiar de 0.125. Ja os experimentos F; e E3 utilizam
a transcricdo com o auxilio do modelo de lingua. O experimento £ utiliza o mesmo
método do experimento £ para o célculo do QPC, se diferenciando pelo uso do método
M% py, para calcular o QPL como o indice da ultima pseudopalavra da lista encontrada
na transcri¢gdo com o modelo de lingua. Nos experimentos £; e Es, o cédlculo do QPC
depende do valor de QPL encontrado pelo respectivo método utilizado para calcular a
métrica. No experimento 3, o cdlculo do QPC independe do cdlculo do QPL. Nesse
experimento, a transcricdo com modelo de lingua € passada sem cortes para o algoritmo
de alinhamento. As pseudopalavras da transcri¢do que pertencem a lista de referéncia sdao
contabilizadas enquanto os termos da transcricdo que nao fazem parte da referéncia sao
ignorados (método Mg p). O cilculo do QPL para o experimento Fj utiliza o mesmo
método do experimento F/;, mas utilizando a transcricao com o modelo de lingua.

5.1. Analise de erro QPC e erro QPL

Quanto menor o erro dos métodos ao contabilizar as métricas QPL e QPC, melhor sera
a classificacdo automadtica sobre a qualidade da leitura. Nos experimentos F; e Fs, por
exemplo, o cédlculo do QPC depende do valor de QPL passado para o método Mé PO
Ainda, a classificacdo da leitura depende do nimero de pseudopalavras lidas correta-
mente. Portanto, erros no calculo das métricas QPL e QPC podem impactar negativa-
mente no desempenho automdtico. A Tabela 2 mostra o erro absoluto e o erro norma-
lizado para as métricas QPC e QPL para cada um dos experimentos realizados. O erro
absoluto é calculado como sendo a média do valor absoluto do erro, que € dado pela
diferenca entre o valor de QPC ou QPL predito automaticamente e o valor de referéncia
do corretor humano. O erro normalizado representa 0 RMSE (raiz do erro quadratico me-
dio), o qual permite analisar a distribui¢do dos erros, ou seja, se estdo mais concentrados
ou mais afastados do valor ideal (zero). Para ambas as medidas, quanto mais préximo de
zero, melhor o desempenho da abordagem automadtica para contabilizar o QPC ou o QPL.

Tabela 2. Erro QPC e erro QPL

Métrica El E2 E3

Erro absoluto QPC 6,39 6,24 2,75
Erro absoluto QPL 4,64 8,56 3,04
Erro normalizado QPC 13,11 16,33 6,56
Erro normalizado QPL 3,90 5,58 3,55

O experimento 5 obteve os menores valores de erro tanto para o calculo do QPC
quanto para o cdlculo do QPL. Esse resultado indica que utilizar o modelo de lingua
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durante o reconhecimento auxilia positivamente na identificacdo das pseudopalavras li-
das. O método Mcl2 p;, obteve um melhor resultado ao receber a transcricdo com modelo
de lingua, encontrando mais facilmente as correspondéncias entre a transcri¢do e a lista
de referéncia. Observando os erros QPL dos experimentos, € possivel perceber que o
método Mé pr, fol superior ao método Mé pr»Uma vez que o experimento [s exibiu mai-
ores valores de erro absoluto e normalizado do que os erros dos demais experimentos.
Para o calculo do QPC, o método Mé pc» que utiliza a transcri¢do com modelo de lingua
sem cortes no algoritmo de alinhamento forcado, obteve o melhor resultado. Passar a
transcricdo inteira com o modelo de lingua auxilia tanto na identificacdo das pseudopala-
vras presentes na lista de referéncia quanto melhora a qualidade do alinhamento, ja que a
transcricdo passada € mais proxima do que foi dito no dudio.

O experimento que mostrou os melhores resultados foi o experimento Ej3, que uti-
liza a transcri¢do com modelo de lingua, o método Mé pr, para calcular o QPL e o método
M@ p¢ para calcular o QPC. Adicionar o modelo de lingua durante o reconhecimento dos
audios trouxe melhores resultados para abordagem automatica.

5.2. Analise da concordancia com o corretor humano

Como discutido na Sec¢do 3.1, para que uma leitura seja aprovada no teste de pseudopala-
vras € preciso que mais do que cinco pseudopalavras sejam lidas corretamente. Quando
isso ocorre, € dito que uma leitura pertence a classe positiva. Caso contrario, € dito que
a leitura pertence a classe negativa. A Tabela 3 mostra o desempenho da abordagem
automatica na classificac@o das leituras para os experimentos realizados.

Tabela 3. Acuracia, precisao e revocacao na classificacao das leituras

Métrica E 1 E2 E 3

Acuracia 0,86 0,88 0,91
Precisio 0,93 0,87 0,97
Revocacdo 0,90 0,99 0,92

A precisdo indica a propor¢ao de todas as predicdes atribuidas a classe positiva
que pertencem a essa classe de acordo com o corretor humano. Quanto maior o valor
da precisdo, maior € a concordancia da abordagem automética com o corretor humano
ao dizer que uma leitura foi aprovada no teste de pseudopalavras. A revocac¢do indica a
proporcao das leituras classificadas como positiva pelo corretor humano que sao preditas
como leituras pertencentes a essa classe. Quanto maior o valor da revocagdo, mais leituras
acima do limiar sdo classificadas corretamente pela abordagem automadtica. A acuricia
pode ser entendida como uma medida geral da concordancia das predicdes automaticas
com o corretor humano, mostrando a proporc¢ado de predi¢des em acordo com a avaliagdo
humana. O experimento F5 obteve o melhor resultado de precisdo e de acuricia, enquanto
o experimento F, obteve o melhor resultado para a revocagdo. Com o experimento Fj
foi obtida uma precisdo de 0,97 e uma acurdcia de 0, 91. Esses valores mostram que essa
configuracdo obteve a maior concordancia com o corretor humano, sendo o experimento
E3 0 que produziu os resultados mais consistentes.
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6. Conclusoes

Este trabalho teve como contribui¢do: (i) uma nova abordagem para a avaliacdo au-
tomadtica de leituras de pseudopalavras utilizando treinamento com dudios ndo rotulados
e mostrando que € possivel alcangar bons resultados na avaliacao automatica utilizando o
modelo para reconhecer leituras de pseudopalavras de criancas em fase de alfabetizagdo;
(i1) o desenvolvimento de dois métodos para o cédlculo da métrica QPL, dois métodos para
o célculo da métrica QPC e um modelo de lingua para auxiliar no reconhecimento das
pseudopalavras presentes no teste; (iii) diferente de estudos passados, foi utilizado um
conjunto considerdvel de dudios reais para validacdo da proposta.

O desempenho da abordagem automdtica para cada configuragdo de experimento
foi aferido por meio de uma comparacao com os dados anotados pelo corretor humano
utilizando leituras de criancas do 2° ano do ensino fundamental do Espirito Santo. O ex-
perimento £'3 obteve os melhores resultados, tanto em termos do erro no calculo do QPC
e do QPL quanto na concordancia com o corretor humano em classificar as leituras de
pseudopalavras. Analisando os dados, foi possivel concluir que a adi¢io de um modelo de
lingua durante o reconhecimento dos dudios trouxe resultados melhores na identificagdo
das pseudopalavras lidas. Os métodos Mé pr € Mé pc obtiveram os melhores resultados
para o calculo do QPL e do QPC.

Os resultados encontrados demonstram que a soluc¢io pode ser utilizada em testes
em larga escala e apoiar aplicacOes para avaliagdo de qualidade de leitura de pseudo-
palavras em jogos educacionais, como em [Ceccon and Porto 2020, Hautala et al. 2020,
Silva et al. 2019]. A proposta apresentou uma precisao de 0,97 e uma revocacgao de 0,92,
portanto percebe-se que a solu¢do um gera um bom indicador de boas leituras (verdadeiros
positivos), embora possa gerar ligeiramente mais erros na classe de negativos (inclusio
de falsos negativos). Apesar dos bons resultados, mais esforcos precisam ser feitos para
que o erro no cédlculo das métricas QPC e QPL sejam reduzidos. Como discutido na
Secdo 5.1, melhorias no cdlculo do QPC e do QPL melhoram diretamente a qualidade
da classificacdo das leituras, uma vez que essa classificagdo depende das métricas citadas.
Diversos fatores influenciam nestes erros, como a presenca de palavras nao esperadas,
erros na aplicac@o dos testes, presenga de ruidos ou outras vozes ao longo da gravagao.
Técnicas para filtrar ruidos ou para identificacdo de falas andmalas ao teste podem au-
mentar a qualidade da solu¢do. Ainda, como a leitura € classificada positiva ou negativa
de acordo com o QPC maior que 5, dudios com valores proximas desse limiar estdo mais
sujeitos a classificacdo incorreta. Para adog¢ao da tecnologia, a sele¢ao desses dudios para
homologagdo pelo corretor manual é uma boa pratica e aumenta a qualidade do resultado.
Esse conjunto geralmente equivale de 3% a 7% dos dudios das aplicacdes realizadas pela
Fundacao CAEd.

Por fim, embora a soluc¢do tenha sido projetada para o portugués brasileiro, é
possivel sua utilizacdo para outras nagdes de lingua portuguesa utilizando conjuntos de
treinamento para essas variacdes do idioma. E necessério, contudo, maior investigacio
para verificar a qualidade da solu¢do em outras linguas.
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