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Abstract. Large-scale formative assessments provide data for planning and im-
proving teaching methods and policies in education. These assessments, howe-
ver, are very costly, generating demand for automating assessments for different
areas of knowledge and academic years. This paper discusses the large-scale
automatic assessment in the literacy process and aims to present a heuristic ap-
proach to minimize the error in the automatic identification of words read by
students in reading fluency tests. Experiments were carried out with 6 experi-
ments in 1039 audios of readings aloud by children in the first school years, in
which the best experiment obtained an accuracy of 95,77 %.

Resumo. Avaliacoes formativas em larga escala fornecem dados para o pla-
nejamento e melhoria nos métodos de ensino e politicas na educacdo. Essas
avaliagoes, contudo, sdo muito custosas, gerando demanda para automatizagcdo
de avaliagoes para diferentes dreas de conhecimento e anos letivos. Este
trabalho discute a avaliagdo automdtica em larga escala no processo de
alfabetizacdo e tem como objetivo apresentar uma abordagem heuristica para
minimizar o erro na identificacdo automdtica de palavras lidas por alunos em
testes de fluéncia. Foram realizados experimentos com 6 experimentos em 1039
dudios com leituras em voz alta de criancas dos primeiros anos escolares, no
qual o melhor experimento obteve uma acurdcia de 95,77 %.

1. Introducao

Avaliagdes formativas sdo testes em que se € possivel acompanhar de forma perma-
nente o processo de ensino-aprendizagem, permitindo assim, a adaptacdo das tarefas e
métodos de aprendizagem por parte do professor [de Oliveira et al. 2007]. Avaliacdes
formativas permitem verificar se os estudantes estdo alcangando os objetivos esperados e
a compatibilidade entre esses objetivos e os resultados atingidos [Oliveira 2002]. Diver-
sos trabalhos abordam avaliagdes utilizadas em larga escala [Sousa 2014, Klinger 2008,
Isac et al. 2015, Neumann et al. 2010, Kaplan and Huang 2021], mostrando sua ampla
utilizacdo em diferentes locais e contextos.

Tendo em vista a importancia de avaliagdes em larga escala e considerando o seu
custo em paises de grandes dimensdes como o Brasil, a automatizagdo desse processo se
torna relevante. Para isso, pode-se partir de solu¢cdes computacionais inteligentes na area
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da Educacdo [Ceccon and Porto 2020, de Mira Gobbo et al. 2019]. A utilizacdo de inte-
ligéncia artificial (IA) se tornou intrinseco a diversas areas, sendo a educagdo, uma delas
[Al Braiki et al. 2020, Chassignol et al. 2018]. Em [Malik et al. 2019], por exemplo, sdo
apresentadas diversas formas de utilizacdo da IA em avalia¢gdes de aprendizagem. Além
disso, a utilizacao de IA gera menor custo humano [Chassignol et al. 2018].

Em relacdo a avaliagdo da alfabetizacdo, dificuldades como a avaliagdo de leitura,
como custo de contrato de avaliadores humanos treinados [Carchedi et al. 2021] e demora
na producdo de resultados, a avaliacdo automadtica se mostra como uma alternativa ade-
quada, mas que possui diversas dificuldades. Entre elas, pode-se citar a confiabilidade do
sistema na identificacdo da prontincia de palavras, principalmente considerando-se como
publico-alvo criancas em alfabetizacdo, e a definicao de métricas adequadas para deter-
minar a qualidade da leitura.

Embora tecnologias para reconhecimento de fala tenham tido grandes avancos
nos ultimos anos em diversas dreas [Kabir et al. 2021], ndo € trivial o seu uso para
avaliacdo de leitura em criangas, pois esta carrega caracteristicas proprias, como uma
maior frequéncia de pausas ao longo leitura, com pronuncias erradas, falso comecos de
palavras, repeti¢des, entre outras [Proenca et al. 2017]. O presente trabalho tem como
objetivo apresentar uma abordagem heuristica para minimizar o erro na identificacdo au-
tomdtica de palavras lidas. Para isso, foram feitos experimentos com 6 heuristicas em
1039 4udios selecionados aleatoriamente a partir de uma base de dudios de uma avaliagdo
formativa de fluéncia em leitura de criancas do Ensino Fundamental I, mantendo um ba-
lanceamento entre leituras fluentes e nao fluentes.

O trabalho se organiza da seguinte forma. Na Secao 3 € apresentada uma discussao
sobre avaliacdes em larga escala e os trabalhos relacionados. Na secao 4 sdao apresentados
os algoritmos para coleta de métricas de qualidade da leitura. Na secdo 5 as métricas sdao
utilizadas para avaliacdao da qualidade de leitura. Por fim, as Secdes 6 e 7 apresentam 0s
resultados dos experimentos realizados e as conclusdes do trabalho, respectivamente.

2. Fundamentacao teorica

Avaliagdes em larga escala tem se tornado mais populares ao longo dos anos com diversas
iniciativas governamentais ao redor do mundo. Nesta secdo, sdo apresentadas algumas
dessas iniciativas, abrangendo avaliacdes em diversas dreas de conhecimento, mas dando
maior atencdo as avaliacdes sobre alfabetizacdo. Por fim, as abordagens para identificagao
automatica da qualidade de leitura sdo discutidas nos trabalhos relacionados.

2.1. Avaliacao em larga escala no contexto mundial

No Brasil, avaliacdes em larga escala criadas pelo governo federal, como o SAEB,
vém sendo cada vez mais utilizadas como referéncia para o planejamentos de gestdo
[Sousa 2014]. H4 uma tendéncia para a criacao de mais avaliagdes parecidas com o SAEB
por governos estaduais e municipais, em que os resultados obtidos da avaliacdo servem
para realizar mudancgas qualitativas nas escolas [Sousa 2014].

Em outros paises avaliacdes em larga escala s@o utilizadas, para uso formativo ou
nao, como € o caso do Canadé [Klinger 2008], em que o uso destas se tornaram funda-
mentais para a defini¢cdo de politicas e curriculos educacionais. Em [Isac et al. 2015] é
descrito as préaticas de ensino nas escolas primdrias e secunddrias na Europa utilizando
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dados de diversas avaliacdes em larga escala. Sdo apresentadas quatro avaliagdes: para
a educacdo primdria sdo utilizados os dados de duas avaliagdes aplicadas na Europa em
2011, o TIMSS (Trends in International Mathematics and Science Study) e o PIRLS (Pro-
gram for International Reading Literacy Study), e para a educagdo secunddria, sao utili-
zados os dados das avaliacdoes PISA (Program for International Student Assessment) e
TALIS (Teaching and Learning International Study), de 2012.

A Alemanha tradicionalmente nao utilizava avaliacdes formativas em seu sistema
educacional, até que uma participacdo no PISA mostrou que os estudantes alemaes es-
tavam em um nivel menor que os demais paises da Europa. Isto que causou uma re-
forma no sistema educacional alemao, mostrando o impacto que as avaliacdes formati-
vas em larga escala t€m para as politicas publicas [Neumann et al. 2010]. Ja nos Esta-
dos Unidos € utilizado o NAEP (National Assessment of Educational Progress) como
avaliacdo em larga escala desde 1970 em nivel nacional e 1996 em nivel estadual, o qual
informagdes importantes para o monitoramento do rendimento académico da populagdo
[Kaplan and Huang 2021]. Além disso, a participacdo de paises nas avaliacdes internaci-
onais como PIRLS, TIMSS e PISA aumentam anualmente [Dowd and Pisani 2013]. Ape-
sar disso, paises emergentes tendem a ndo participar dessas iniciativas devido ao alto custo
da sua aplicacdo, o que tem incentivado a criacdo de avaliagdes voltadas para paises mais
pobres [Dowd and Pisani 2013], como € o caso da EGRA (Early Grade Reading Assess-
ment), com objetivo de avaliar alfabetizacao.

O Brasil também possui iniciativas nacionais de avaliacdo na educacdo basica. A
Provinha Brasil € utilizada para verificar o nivel de alfabetizacdo de criangas do segundo
ano do ensino fundamental das escolas publicas brasileiras [Esteban and Wolf 2015]. De
acordo com Dickel [Dickel 2016], a Avaliacdo Nacional da Alfabetizacdo (ANA) tem
sido usada como avaliacdo em larga escala com o objetivo de garantir a alfabetizacdo de
estudantes do ensino publico nos primeiros 3 anos de escolaridade. Esses testes permitem
um melhor planejamento do curriculo do sistema educacional.

2.2. Trabalhos relacionados

H4 alguns trabalhos que propdem solu¢des automdticas para avaliagdo automadtica de
leitura. Em [Balogh et al. 2007, Black et al. 2007] s@o apresentadas propostas para
avaliacdo automadtica da fluéncia em leitura em uma amostra de leituras de estudantes dos
Estados Unidos. Em [Balogh et al. 2007], sdo utilizadas métricas sobre as palavras lidas,
tempo de duracdo, quantidade de pausas e outras informagdes do dudio para avaliacdo da
acurdcia da leitura de adultos. Os resultados obtidos mostraram que o uso de avaliagdo
automatica € promissor. Em [Black et al. 2007], por sua vez, € realizada uma andlise
para identificar automaticamente erros de disfluéncia na leitura de 225 criangas até o se-
gundo ano de escolaridade. As disfluéncias analisadas eram compostas de hesitagdes,
sondagens, sussurros, paradas e questionamentos. Os autores criaram um método lexi-
cal que consistiu em adicionar um reconhecedor de fone restrito por palavra de destino
a gramdtica do sistema de reconhecimento de fala (ASR) [Black et al. 2007]. O modelo
utilizado foi o HMM (Hidden Markov Model) de 3 estados, com 16 misturas Gaussianas
por estado. Ainda, em [Proenca et al. 2017] € implementada uma ferramenta de predi¢ao
automadtica da capacidade geral de leitura em voz alta avaliada com 284 criangas portu-
guesas. As disfluéncias mais comuns encontradas foram pausas intra-palavra, extensoes
fonéticas, falsos inicios, repeti¢cdes e erros de pronuncia. Para a identificacdo das mds
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prontincias, foi treinada uma rede neural voltada para reconhecimento de fonema, que foi
utilizada para gerar uma matriz de probabilidades posteriores dos fonemas, para cada uma
das frases do texto no tempo do dudio. Entdo, usando a razdo de verossimilhanca entre a
palavra esperada e a dita, foi possivel detectar mas pronuncias.

Utilizando técnicas parecidas com os trabalhos anteriores, mas com um publico-
alvo distinto, Romana et al/ [Romana et al. 2021] objetivou identificar deficiéncias cogni-
tivas em pessoas com Parkinson através da avaliacdo automatica da leitura, utilizando uma
base com 37 pessoas. Os autores usaram um sistema ASR com especializacao do modelo
(finetune) para aproximar da base testada. Os resultados obtidos, embora promissores,
necessitam de novos estudos para verificar sua generalizacdo em bases maiores. Para
tentar generalizar a rede, em [Bailly et al. 2022] € proposto um framework para estimar
classificagdes subjetivas multidimensionais do desempenho de leitura de jovens leitores.
Foram usadas 1.063 leituras de 442 criangas, 84 leituras de 42 adultos e 6.853 avalia¢des
subjetivas de 29 avaliadores humanos. Para o alinhamento automadtico da leitura, foi uti-
lizado um modelo acustico GMM-HMM com trés fones, um diciondrio de pronuncia e
modelos de trigramas para cada um dos textos lidos. Para alcangar os resultados, o pro-
cesso definido pelos autores demanda diversos diversas etapas, o que demanda um custo
considerdvel para preparacio da base e das etapas num aplicacdo real.

Os trabalhos apresentados utilizaram diferentes abordagens, sendo a utilizada em
[Proencga et al. 2017] a mais similar ao feito no presente trabalho, mas com a diferenca de
que a matriz de probabilidades utilizada no presente trabalho é em relacao aos caracteres
na ordem esperada, ao invés dos fones, entdo a identificacdo automaética fica atrelada ao
alinhamento do que foi dito. O método utilizado neste trabalho também ndo depende
de alteracdes na gramdtica, o que facilita o processo de reaproveitamento do modelo,
trazendo vantagens em relacdo a sua presente em [Bailly et al. 2022]. Assim como em
[Romana et al. 2021], o presente trabalho faz uso de um processo de fine-tuning, porém
utilizando tecnologias mais atuais, como o Wav2vec2, o qual traz informagdes quanto
as probabilidades de cada fone, permitindo uma gama maior de acdes a partir dessas
informacdes. Diferente de outros trabalhos, aqui € utilizada uma base com mais de mil
leituras de criangas capturada de uma avaliagdo real de fluéncia em leitura, o que traz
confiabilidade para os resultados do estudo.

3. Materiais e Métodos

Para determinar a qualidade da leitura infantil, o presente trabalho faz uso de duas
métricas cldssicas: QPL (quantidade de palavras lidas) e QPC (quantidade de palavras
lidas corretamente). No contexto de avaliagdes automadticas, essas métricas sao coletadas
a partir de um 4udio de uma leitura em voz alta. Todos os dudios sdo processados por
um sistema de reconhecimento de fala, o qual gera uma transcri¢do do dudio. O sistema
de reconhecimento de fala foi treinado utilizando uma grande quantidade de dudios, para
identificar da forma mais adequada possivel o que foi dito, abrangendo as variacdes por
sotaque ou caracteristicas regionais. A tarefa de speech-to-text pode gerar diversos erros
de transcri¢do por conta da md qualidade de leitura ou por erros de identificacdo ade-
quada do sistema, e o desafio de sistemas automadticos de avaliac@o da leitura é conseguir
se utilizar de estratégias que melhor utilizem o dudio e/ou o transcrito para reconhecer as
métricas de QPL e QPC mais proximas do esperado.
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3.1. Algoritmos base para analise de transcritos

Este estudo utiliza-se de algoritmos para comparar o texto transcrito com o texto de re-
feréncia, ou seja, o que se espera que a crianca tenha lido. Para isso, sdo utilizados como
base duas abordagens de comparacdo: um algoritmo de busca aproximada (fuzzy text se-
arch ou fyeqrcn(t)) € um algoritmo de alinhamento de texto (fext alignment ou fogn (t)).

O fsearen(t) consiste em uma técnica para encontrar padrdes em textos. O diferen-
cial do método estd no fato dele buscar palavras aproximadas. Por exemplo, se a palavra
“sapo” for buscada no texto, o algoritmo ird comparar cada parte do texto e ver o quanto
elas se aproximam do termo objetivo permitindo um conjunto determinado de erros. As-
sim, palavras como “sapa”, “saco” ou ‘“sapinho” podem ser identificadas. No contexto
deste estudo, a técnica se mostra interessante pois as transcri¢coes das leituras das criangas
muitas vezes possuem padroes de erros que se aproximam da redagdo original. Isso acon-
tece por diversos motivos, como quando uma crianga possui apresenta lentidao na leitura
e o sistema de reconhecimento transcreve palavras de forma condizente com a prontncia
mas erroneamente, como “palhaco” e “palha aco”. Assim, pode-se utilizar esse algoritmo
para buscar uma sequéncia de termos dentro de uma janela do texto transcrito.

O fatign(t) compara o todo o transcrito com o texto de referéncia, realizando um
alinhamento entre os dois. Alinhar duas sequéncias de palavras significa identificar quais
operacoes de remocgdo, substituicdo e inclusdo de palavras sdo necessarias para fazer o
texto transcrito se transformar no texto de referéncia. Com isso, € retornada a quantidade
de operagdes e de correspondéncias corretas minimas para realizar o alinhamento. Por
exemplo, o alinhamento de “a carroca sem freio pode correr apressada’ e “o carro sim sem
freio corre apressa apressado” gera um alinhamento entre “sem”, “freio”, “apressado”,
com quatro substitui¢des (a — o, carroga — carro, correr — corre), duas insergdes (sim,
apressa) e uma remogdo (pode). Estes dois algoritmos, fseqren(t) € faiign(t), sdo utilizados
como base para um conjunto de estratégias para cdlculo das métricas de QPL e QPC.

3.2. Heuristicas para calculo do QPC

Foram definidas duas heuristicas para cdlculo do QPC. A heuristica HC) consiste na
utilizacdo do numero de correspondéncias corretas resultantes do alinhamento feito pelo
fatign(t). Assim, utiliza-se exclusivamente o texto transcrito.

Por sua vez, a heuristica H (), € calculada utilizando a matriz de probabilidades de
fones para cada frame do audio do posteriorgrama. O posteriorgrama € a matriz de saida
da rede neural que processa o audio e realiza o reconhecimento de fala. Neste estudo,
utiliza-se um fine-tuning de uma rede Wav2Vec2 com audios em portugués. Um algoritmo
de alinhamento de dudio, entdo, compara o que é pronunciado no dudio com os caracteres
esperados para uma determinada faixa de tempo e atribui um indice de confianga S para a
leitura de cada palavra. Seja s; a porcentagem do fone 7 no posteriorgrama e ¢; 0 nimero
de frames do dudio em que o fone ¢ foi pronunciado, isto €, sua duragdo, entdo a Equagao
1 € utilizada para calcular o indice de confianga para cada palavra esperada.

_ YF o sity
=k
Zi:o ti

O QPC € calculado como a quantidade de palavras que possuem um indice de
confianca maior que um limiar previamente definido. Palavras com confianca abaixo do

S (1)
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limiar sdo consideradas de leitura incorreta. Palavras curtas, como artigos e preposi¢oes,
tendem a ser ignoradas pelo avaliador humano, muitas vezes por conta da velocidade da
leitura, qualidade do audio ou desaten¢do do avaliador. Como espera-se encontrar uma
solucdo que mimetize o comportamento do avaliador humano, € importante que a abor-
dagem nio seja rigida demais. Assim, quando uma palavra muito curta é considerada de
leitura incorreta por H (), estas sdo contadas como palavras suspeitas ou QPS. A quanti-
dade de palavras de leituras suspeitas pode ser determinante para verificar a confiabilidade
do QPC gerado pela heuristica, o que serd provado na anélise dos resultados finais.

3.3. Heuristicas para calculo do QPL

Foram definidas 6 heuristicas para calculo do QPL, todas criadas a partir da utilizagao de
informagdes retiradas dos algoritmos fyign(t) OU fsearcn(t), que se dispdem como:

* HL;: utiliza o QPC calculado em H(C' somado a quantidade de substituigdes
presentes no fyign (t).

* HL,: valor de H L, somado ao nimero de delegdes presentes no fyign (t).

* HLj3: similar a H L, mas soma apenas delecdes que aparecem em sequéncias de
no maximo 3.

* HL,: similar a H L; mas soma apenas delecdes até que apareca uma sequéncia de
dele¢des maior que 3.

e HLj5: utiliza a posi¢do da ultima palavra marcada como correta no retorno do
falign (t) .

* HLg: utiliza 0 fseqren(t) para encontrar na referéncia a posicdo dos dltimas 10
palavras do transcrito permitindo um erro de até 10 caracteres. Caso ndo tenha
sido encontrado uma sequéncia valida, utiliza o valor de f,;,,(t). Diferente das
heuristicas anteriores, é aplicado uma regra para confirmacao do valor de QPC e
QPL nesta heuristica. Caso a razdo entre o Q P.S e (Q PC seja maior que um limiar
de descarte, os valores de QPL e QPC sdo zerados, ou seja, a crianca tem um nivel
de erros tao alto que o resultado das métricas para esse dudio ndo é confidvel.

3.4. Base de dados

Foram utilizados dudios obtidos através de avaliacdes de leitura realizadas pela Fundacao
CAEd/UFJFE, que consistem de leituras de voz alta de criancas do Ensino Fundamental
I, as quais foram instruidas a ler um texto narrativo composto de 250 palavras. Como
¢ comum em outros estudos, os dudios contém apenas o primeiro minuto de leitura da
crianga, o que melhor representa o comportamento da crianga em uma leitura a primeira
vista. Por conta do nimero de experimentos e do tempo para execugdo de todos eles, foi
selecionada uma amostra de 1.039 audios selecionados aleatoriamente de um conjunto
de 55.000 dudios. A amostra foi definida para representar a base original com 95% de
grau de confianca e 3% de margem de erro. Todos os dudios dessa base foram avaliados
manualmente por corretores especialistas em alfabetizacdo. Para cada dudio, os corretores
informaram a ultima palavra do texto lido pelo falante, considerado aqui como QPL, e a
quantidade de palavras lidas corretamente (QPC) de acordo com o texto de referéncia,
ocultando informacdes pessoais das criangas leitoras.

A base se divide entre leitores fluentes (521 audios) e disfluentes (518 4udios).
A defini¢do das classes € determinada na base segundo estudos da area de avaliagdo em
lingua portuguesa, a qual determina que, para essas condicoes de avaliacdo, uma leitura
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esperada para alunos nesta faixa etdria é de QPC maior que 65 com 90% de precisdo na
leitura, isto €, a razdo entre QPC e QPL.

3.5. Definicao dos experimentos

Foram realizados experimentos com todas as heuristicas. Como implementagao dos algo-
ritmos de fsearcn(t) € faiign(t), foram utilizados algoritmos disponiveis gratuitamente.
Para busca aproximada foi utilizada a solu¢do X' e para alinhamento foi utilizado o
Sclite?. Ainda, foi definido como limiar para confianga do QPC um valor de 0,125 e
limiar de descarte para a métrica H Lg de 0,3. Os limiares e os valores adotados no
calculo do H L, (grupos de mais de 3 remog¢des) e H Lg (janelas de 10 palavras e erro de
10 caracteres) foram definidos a partir de experimentos prévios, os quais foram omitidos
desse artigo por questdo de espaco.

4. Analise dos resultados

Uma vez calculado o valor de QPL e QPC para cada heuristica, os resultados foram
comparados com as avaliacdes humanas e, assim, calculados os erros de QPL e de QPC.
A Tabela 1 apresenta o erro QPL de cada heurfstica em relagdo & média absoluta (Xqpr,)
e desvio padrdo (o).

Tabela 1. Resultados médios de erro QPL e QPC dos experimentos.

Heuristica Xgpp, o
HL, 8,71 14,12
HL, 9,95 15,30
HLs 8,48 14,38
HL, 8,26 13,84
HLs 36,16 45,33
HLg 4,18 11,20

Para o calculo da média do erro QPL absoluto, a heuristica H Lg apresentou re-
sultado muito superior as demais solu¢des. Em seguida, as melhores heuristicas foram
HL,,HL3e HL,. H L, teve um resultado melhor que H L, apesar de pouca diferenca e
com maior desvio padrdao. Em relacdo ao QPC, as heuristicas H L.; a H L5 compartilham
o mesmo cdlculo. O erro médio absoluto do QPC foi igual a 8,22 (¢ = 12,81). Por sua
vez, o erro médio absoluto da heuristica / L¢ foi igual a 4,36 (o = 10, 65), ou seja, quase
metade do erro das outras métricas.

4.1. Impacto das métricas para classificacao de fluéncia

Para melhor entender o impacto das métricas encontradas, elas foram submetidas a uma
tarefa de classificagdo. Em testes de fluéncia de leitura, ¢ comum adotar como fluentes os
estudantes que leram mais de 65 palavras por minuto com 90% de precisao na leitura. No
contexto desse trabalho, a base de dados adotada possui dudios de 60 segundos. Assim,
considera-se como fluente as leituras com QPC > 65 e precisdo como sendo a razao
entre QPC e QPL. Uma vez classificados todas leituras, elas foram comparadas com as
classificagdes dos avaliadores humano, gerando as métricas apresentadas na Tabela 2.

"https://pypi.org/project/fuzzysearch/
https://github.com/usnistgov/SCTK
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Tabela 2. Resultados em relacao a classificacdao em fluentes e nao fluentes dos
experimentos.

Heuristica Precisao Fluentes Revocacao Fluentes Precisdo Nao Fluentes Revocacdo Nao Fluentes Acuracia

HL, 99.43% 67,37% 75,22% 99.61% 83,45%
HL, 99,64 % 53,36% 68,03% 99,81% 76,52%
HLj 99,67% 57,39% 69,96% 99,81% 78,54%
HL, 99,34% 58,16% 70,30% 99,61% 78,83%
HL; 100,00% 22,07% 56,06% 100,00% 60,92%
HLg 98,97% 92,51% 92,93% 99,03% 95,77 %

A precisdo expressa quantas classificagdes como fluente estavam certas, dentre to-
das as classificagdes como fluentes calculadas a partir do reconhecimento automaético.
A revocagdo mostra a propor¢do da quantidade de classificacdes como fluente, em
comparacao com a quantidade de classificacdes como fluente de acordo com a avaliagao
manual. Por fim, a acurécia indica a porcentagem de acerto geral do reconhecimento, seja
tanto para classe de fluentes como para ndo fluentes. As melhores classificacdes foram
as realizadas utilizando as métricas geradas por H Lg e H L. Verifica-se, que as métricas
da heuristica (H Lg trazem resultados significativamente maiores que H Ly (95,77% vs
83,45%) de acurdcia. Embora o erro absoluto médio do QPL e QPC do H Lg € quase
metade do H L, a acurdcia ndo se compara no mesmo nivel. Isso se d4 porque erros de
QPC, por exemplo, acima do limiar de 65 palavras podem continuar situando a leitura
como fluente, caso se mantenha a razdo entre QPL e QPC.

4.2. Analise dos erros e abordagem em duas etapas

Embora os resultados da classificacio automdtica com as métricas geradas pelas
heuristicas tenha encontrado valores satisfatérios, pode-se encontrar resultados mais
confidveis ao se adotar uma abordagem que contemple uma segunda fase com uma
avaliacdo manual de um conjunto de dudios com alta probabilidade de terem sido mal
classificados automaticamente. Toda solu¢do de predicdo automdtica esta sujeita a erros e
o uso de uma segunda etapa de classificacdo € comum em aplicagdes comerciais quando
deseja-se minimizar o erro da maquina, mesmo que aumentando o custo com trabalho
humano. O desafio, contudo, é alcancar um modelo de classificacdo que gere um alto vo-
lume de classificagdes corretas e que consiga selecionar um conjunto idealmente pequeno
de instancias que necessitam de verificagdo humana.

Neste sentido, considerando que uma abordagem para avaliacdo em larga escala
na drea da educacdo que utiliza necessita minimizar os erros de classificacdo, foi feita
uma andlise dos falsos positivos e falsos negativos das classificacdes para determinar uma
regra que permita selecionar leituras com grande chance de erro na classificacdo. Como
a classificagcao de fluéncia se da pelo limiar de QPC e precisao de leitura, foram testados
diferentes faixas de valores até encontrar uma faixa que minimize o conjunto filtrado para
avaliacdo manual e maximize a acuracia do conjunto final.

O filtro adotado consiste em separar os dudios com QPC entre 55 e 66 ou QPC
acima de 40 com precisdo entre 0,5 e 0,9. Com o filtro adotado, percebe-se que a abor-
dagem automdtica possui uma avaliacdo mais rigida que o avaliador humano, ou seja,
tende a atribuir valores mais baixos de QPC e fluéncia do que o atribuido pelo avaliador
humano. Leituras com valores pertencentes a uma faixa proxima ao limiar das classes
estdo mais sujeitas a serem atribuidos a classe errada e, neste estudo, a faixa possui mais
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extensdo para valores menores que 65, o que influencia também na faixa de precisdo. A
Tabela 3 apresenta os resultados utilizando o filtro nas duas heuristicas com melhores
resultados de classificacdo (Tabela 2).

Tabela 3. Resultado da classificacao apds aplicacao do filtro

CLASSIFICACAO MATRIZ
. .. Precisao Revocacao Precisao Revocacao L.
Heuristica Fluentes Fluentes Nao Fluentes Nao Fluentes Acuracia | TP FP TN FN| FILTRO
HIL, 99.,41% 97.41% 98,25% 99,61% 98,71% | 338 2 506 9 194
HlLg 98.97% 98.37% 98.41% 99.00% 98.69% | 482 5 496 8 48

O valor de acurécia entre as abordagens possui alteracdo significativa apds uso
do filtro em comparagdo ao resultado anterior: 98,71% vs 83,45% para H L, e 98,69%
vs 95,77% para HLg. A aplicagdo do filtro, por outro lado, fez com que essas duas
heuristicas tivessem acuricia praticamente idéntica. Contudo, percebe-se que o nimero
de dudios filtrados em H Lg abordagem é quase 75% menor que em H L, (48 vs 194).
Menos dudios filtrados significa menos dudios a serem enviados para a corre¢do manual
e, neste caso, diminuiu-se de 18,76% dessa base (a qual foi artificialmente equilibrada
entre classes) para 4,6%. Numa proje¢ado para a base completa de audios, onde 5,39% dos
audios foram classificados como fluentes pelos corretores manuais, espera-se que apenas
0,9% dos audios precisem de avaliacdo manual. Isso significa que a corre¢cdo manual de
pouco mais de 5000 dudios filtrados da base completa permitiria subir a taxa de acerto do
sistema de 95,77% para 98,69%.

5. Conclusao

O trabalho realizado teve como objetivo melhorar o cdlculo do QPL e QPC a partir da
utilizac@o de diferentes abordagens. Verificou-se a diferenca substancial entre uma das
abordagens em relacdo as demais na geracdo das métricas. Como esperado, provou-se
que quanto menor o erro na geragdao das métricas, mais acurado serd o resultado em uma
tarefa, como a tarefa de classificacdo. Porém, vale destacar que os resultados mostram
que a diferenga na qualidade dos resultados ndo mantém a mesma propor¢ao da diferenca
do erro de geracao das métricas.

Esse trabalho apresentou importantes contribuicdes para a pesquisa e pratica
em avaliacdo de fluéncia, onde destaca-se: (i) um conjunto consistente de heuristicas
que podem ser utilizadas para geracdo das métricas mais usadas por trabalhos na 4rea
de avaliacdo de fluéncia; (ii) um estudo do impacto dessas heuristicas no contexto da
avaliagdo automatica de fluéncia em lingua portuguesa, a qual é uma 4rea ainda carente
desse tipo de trabalho; (iii) resultados utilizando uma amostra selecionada aleatoriamente
de uma base de 55.000 dudios de uma teste real de fluéncia em leitura, definida para re-
presentar a base original com 95% de grau de confianca e 3% de margem de erro nos
resultados gerados; (iv) um estudo de impacto do uso de uma abordagem de classificacao
em duas etapas, a qual permite balancear entre o custo de uma avaliagdo manual para as
instancias com maior chance de erro de classificacdo pela maquina e qualidade do resul-
tado final.

N3ao existe uma investigacao que seja definitiva e os resultados apresentados neste
trabalho ndo podem ser considerados conclusivos. Embora tenha sido utilizada uma
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populacdo volumosa (55000 leituras em voz alta de criancas do Ensino Fundamental I
do estado do Maranhao), estudos com outras populagdes sao necessarios para se definir a
melhor heuristica. Estes novos estudos podem abranger populagdes de diferentes estados
brasileiros, mas também diferentes itens narrativos e anos escolares. Ainda, a aborda-
gem apresentada € independente de idioma, embora suas etapas precisam ser adaptadas
para outros idiomas, o que pode impactar no resultado das heuristicas. A qualidade das
métricas de QPL e QPC sao fortemente dependentes da qualidade do modelo acustico
utilizado. Novos estudos precisam ser realizados para verificar o impacto de diferentes
tipos de modelos acusticos, uma vez que algumas aplicacdes avaliativas podem apresen-
tar requisitos que ndo se adequam bem para alguns modelos, como restri¢des de tamanho
do modelo, tempo de uso de GPU, throughput e geracdo das métricas em streamings de
audios.

Por fim, ressalta-se que os resultados visam verificar a capacidade das solugdes
em imitar o comportamento do avaliador humano. A tarefa de avaliacdo de dudios de
leituras estd sujeita a alguns efeitos que podem interferir na nota do avaliador, como uma
subjetividade na avaliacdo de algumas palavras, viés de confirmacdo, cansago do avaliador
e discordancia de julgamento entre avaliadores. A base utilizada ndo pode ser considerada
um padrao ouro e, assim, estd sujeita a erros de avaliacdo. Por consequéncia, € necessario
verificar as discordancias entre a avaliacdo automadtica e humana. O padrdo de erro nas
métricas de QPL e QPC nos experimentos realizados mostrou um comportamento mais
rigido da avaliacdo da maquina do que do avaliador humano, o que pode demonstrar que o
avaliador humano tende a considerar como corretas certas variacdes de leitura de palavras,
como troca ou omissao de fones.
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