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Abstract. With recent advances in Al, the use of automatic systems for asses-
sing learning has grown. This study presents the results of the first large-scale
automatic assessment of reading fluency in Portuguese carried out with second-
year elementary school students. The results were compared with a significant
volume of manual corrections performed by trained correctors. Although the
solution doesn’t cover all the data produced by humans, the results show that
automatic marking is compatible with the data produced by humans, constitu-
ting a viable and economical alternative for large-scale assessments.

Resumo. Com os recentes avancos da IA, tem crescido o uso de sistemas au-
tomdticos para avaliagcdo de aprendizagem. Este estudo apresenta os resulta-
dos da primeira avaliacdo automdtica de fluéncia leitora em lingua portuguesa
realizada em larga escala com estudantes do segundo ano do ensino fundamen-
tal. Os resultados automdticos foram comparados com um volume expressivo
de correcoes manuais realizado por corretores treinados. Embora a solugdo
ainda ndo contemple todos os aspectos da avaliacdo, os resultados mostram
que a corre¢do automdtica é capaz de produzir dados compativeis com os da-
dos produzidos por corretores humanos, proporcionando uma alternativa vidvel
e econdmica para avaliacoes em larga escala.

1. Introducao

A avaliagdo de fluéncia em leitura mede o nivel de fluéncia de alunos em
fase de aprendizado.  Sistemas automaticos de avaliacdo de fluéncia reduzem
tempo e custos [de Assisetal. 2022], proporcionando uma andlise mais objetiva
que a humana. Com os avancos da IA, o uso desses sistemas na educagdo
tem crescido [Forero-Corba and Bennasar 2024, Zhai et al. 2021, Messer et al. 2024,
Gonzélez-Calatayud et al. 2021], auxiliando professores na adocdo de uma metodologia
de avaliacdo formativa e em boas praticas de avaliacao [Jones 2005].

Contudo, muitas propostas de IA na educacdo encontram-se em fase de
prototipacdo por dificuldades de validacdo devido a necessidade de um grande volume
de dados [Memarian and Doleck 2023, Xu 2020]. Na avaliacdo de fluéncia em leitura
oral, o investimento financeiro e de recursos humanos € elevado [Soares et al. 2018], pois
os avaliadores precisam escutar dudios e anotar diversas métricas.
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A avaliacdo de fluéncia oral do PARC € composta pela leitura de trés itens: um
texto narrativo breve, uma lista de 60 palavras e uma lista de 40 pseudo-palavras, seguindo
critérios como extensao, tonicidade e complexidade silabica [Lemle 1987]. As pseudopa-
lavras avaliam a decodificacdo grafémica [Pinheiro and Vilhena 2022], oferecendo uma
andlise da consciéncia fonética e das correspondéncias entre letras e sons, desvinculada
de conhecimentos prévios [Coscarelli 2002]. Neste projeto, alunos do 2° ano do Ensino
Fundamental (2EF) sado instruidos a ler todo o caderno avaliativo, guiados por um pro-
fessor responsavel, que grava 60 segundos da leitura de cada item em um aplicativo de
celular. Os dudios, enviados aos servidores do projeto, podem conter ruidos de fundo,
pois o ambiente de gravacao nao € controlado. Em seguida, sdo analisados por corretores
treinados que informam as métricas definidas na Figura 1.

Item de texto Item de palavra Item de pseudopalavra
indice da Gltima palavra Quantidade de palavras Quantidade de palavras
lida lidas corretamente lidas corretamente
Quantidade de palavras Quantidade de palavras Quantidade de palavras
lidas corretamente lidas incorretamente lidas incorretamente
Respeitou pausas de Quantidade de palavras
sentido com leitura silabada
Nivel de compreensao Quantidade de palavras
do texto com nomeagao de
Nivel de expressividade letras
da leitura Quantidade de palavras

com pronuncia
inventada

Figura 1. Diagrama de métricas coletadas por item avaliativo.

Embora a avaliacdo seja tradicionalmente manual, sdo apresentados neste artigo o
resultado do uso de técnicas de reconhecimento de fala para apoiar a avaliagao de 680.991
estudantes do 2EF de varios estados brasileiros. Esta €, até onde os autores tém conhe-
cimento, a maior aplicacdo de correcdo automadtica para avaliacdo de alfabetizacdo em
lingua portuguesa. Os resultados da avaliagdo sdo comparados com os resultados da
avaliacdo manual realizada por corretores treinados. Embora, até o momento, apenas
sejam retornados as métricas de Ultima Palavra Lida, Quantidade de Palavras Lidas e
Quantidade de Palavras Lidas Incorretamente (Figura 1, os resultados mostram a quali-
dade da solu¢do em um cendrio real de avaliagdo de alunos em fase de alfabetizacao.

2. Revisao da literatura

A avaliacdo da fluéncia em leitura com tecnologias de reconhecimento automdtico de
fala (ASR) tem sido explorada em diversos estudos. Analisamos como esses trabalhos se
comparam em contexto, tecnologia utilizada e métodos de avaliacdo.

Os estudos de fluéncia com ASR abrangem contextos educacionais e linguisticos.
[Yildiz et al. 2024] avaliaram a leitura de 120 alunos de escolas publicas na Turquia uti-
lizando ASR. [RODRIGUES et al. 2023] focaram em alunos do Ensino Fundamental no
Brasil, avaliando a leitura em portugués brasileiro. [Zhang et al. 2012] conduziram um
estudo com 4.000 estudantes na China, avaliando a leitura de textos em inglés como
segunda lingua. [Bolafios et al. 2013] trabalharam com 313 alunos nos EUA, usando o
sistema FLORA para avaliar a leitura em inglés. [Proenca et al. 2017] investigaram a
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fluéncia de criancas portuguesas utilizando frases e pseudopalavras em portugués euro-
peu. [Bailly et al. 2022] fizeram um estudo com 442 criangas na Franca, avaliando a lei-
tura em franc€s com um sistema ASR. [Bernstein and Cheng 2023] descreveram métodos
para extracdo de conteudo lexical de respostas faladas, destacando a importancia de as-
pectos extralinguisticos na avaliacao de fluéncia.

As tecnologias ASR variam em abordagem. [Yildiz et al. 2024] usaram um mo-
delo de IA para turco, empregando técnicas de regressdo para comparar pontuacdes com
especialistas humanos. [RODRIGUES et al. 2023] usaram Wav2vec2, adaptado para re-
conhecimento de fala de criancas brasileiras. [Zhang et al. 2012] usaram SVM para ava-
liar textos em inglés. O sistema FLORA, descrito por [Bolafios et al. 2013], utilizou
técnicas de machine learning para medir a precisdo e a taxa de leitura, assim como a
expressividade. [Proenca et al. 2017] usaram o corpus LetsRead e modelos de machine
learning para avaliar o portugués europeu. [Bailly et al. 2022] propuseram um framework
que combinava caracteristicas linguisticas e prosddicas para avaliar a fluéncia leitora.

Os métodos de avaliagdo também variam. [Yildiz et al. 2024] compararam
as avaliacOes do sistema com especialistas humanos, mostrando concordancias nas
pontuacdes. [RODRIGUES et al. 2023] compararam os dados do pds-processamento
com as avaliacdes humanas, destacando a precisdao do sistema ASR. [Zhang et al. 2012]
treinaram seu modelo com 3200 estudantes e testaram com 800, mostrando pequena
diferenca entre as pontuacOes automdticas e humanas. [Bolafos et al. 2013] avalia-
ram o sistema FLORA com 783 gravacdes, demonstrando que as pontuagdes gera-
das estavam muito préximas das dadas por avaliadores humanos. [Proenca et al. 2017]
usaram um corpus especifico e modelos de machine learning para detectar erros de
pronuncia e disfluéncias. [Bailly et al. 2022] validaram seu sistema ASR com 1063
gravagdes, mostrando que caracteristicas prosodicas melhoraram a previsdo de expressivi-
dade. [Bernstein and Cheng 2023] destacaram a aplicacdo de ASR em testes de segunda
lingua, abordando limites e oportunidades para melhorias.

Como em [RODRIGUES et al. 2023], o presente trabalho usa tecnologias atu-
ais para processamento de fala em portugués, mas utiliza outras informacdes além da
transcricdo automatica. Diferente dos outros, esta solucdo foi projetada para avaliagao
de falantes em idade de alfabetizacdo na sua lingua materna. O volume de dados utili-
zado permite uma analise mais confidvel, oferecendo uma contribuicdo significativa para
a literatura. Além disso, os dudios captados foram em ambiente ndo controlado e com
microfones de baixa qualidade.

3. Métricas da avaliacao de fluéncia leitora e correcao automatica

Os corretores humanos responsaveis por anotar as métricas definidas na Figura 1 deter-
minam o perfil leitor de cada estudante. Os perfis sdo: pré-leitor, iniciante e fluente;
determinados pela quantidade de palavras lidas (QPL) e pela quantidade de palavras lidas
corretamente (QPC) de acordo com cada item lido (texto, palavra e pseudo). A Equagao
1 especifica as regras utilizadas na classificacao.
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Fluente ¢ QPClez > 65 N £Cte > 0,9

Iniciante <— —Fluente A QPCpuiavra > 10 A QPClsendo > 5 (1)

Pré-leitor < —Fluente A —Iniciante

Além disso, o perfil de pré-leitor € subdividido em 6 niveis, que dependem da
quantidade de palavras com leitura silabada, da quantidade de palavras com nomeacgao de
letras e de informacdes mais subjetivas, como o ritmo da leitura e a quantidade de palavras
com a pronuncia inventada.

A correcao automatizada das leituras foi feita separadamente da avaliagdo manual,
pois o objetivo da pesquisa € validar a viabilidade da corre¢ao automatizada em avaliagdes
de fluéncia em larga escala. O fluxograma da Figura 2 mostra o funcionamento do sistema.

1l Trans_clngao Alinhamenta Calculo do Alinhamento || Calculo do

| | automatica de [ "l S PL forcad PC
= e sequéncias Q Azl Q
Modelo de Texto guia

lingua

Figura 2. Fluxograma do sistema de avaliacao automatica.

Inicialmente, € utilizado um ajuste fino do modelo wav2vec 2.0 para o reconheci-
mento de fala do portugués brasileiro [Grosman 2022]. O modelo acustico foi utilizado
em conjunto com um modelo de lingua (LM) criado com unigramas e bigramas derivado
de cada item do teste, com o papel de aproximar as transcri¢des ao texto guia lido pelo
aluno.

A etapa de alinhamento de sequéncias entre as transcricdes e os textos guia per-
mite a determinacdo da Quantidade de Palavras Lidas (QPL) em cada leitura. O QPL
indica o indice da ultima palavra lida corretamente pelo aluno, sendo uma métrica que
reflete o progresso na leitura do texto. Para calcular o QPL, é realizado um alinhamento
utilizando técnicas de busca aproximada, que permitem encontrar correspondéncias en-
tre as palavras da transcricdo e as do texto de referéncia, mesmo quando ndo hd uma
correspondéncia exata. Em casos onde a correspondéncia entre as sequéncias nao € sufi-
ciente, ferramentas de alinhamento textual mais refinadas sdo empregadas, considerando
palavras substituidas, deletadas ou inseridas.

Apo6s calcular o QPL, realiza-se o alinhamento forcado entre os dudios e as
sequéncias de texto, permitindo uma anélise detalhada dos segmentos de dudio para iden-
tificar a prontncia de cada palavra. Esse processo envolve a criacdo de uma matriz de
probabilidades que representa as letras pronunciadas em cada instante de tempo. A ma-
triz € gerada a partir da representacdo vetorial do dudio, onde a probabilidade de cada
letra € estimada para cada frame de tempo. Essas probabilidades sdo comparadas com
as sequéncias de letras esperadas, de acordo com o texto de referéncia. O alinhamento
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das letras é realizado para encontrar a correspondéncia mais provavel entre a prondncia
registrada e a sequéncia de letras esperada.

O calculo da Quantidade de Palavras Corretamente Lidas (QPC) € feito a partir
da andlise dessas probabilidades ao longo do tempo. Para uma palavra ser considerada
corretamente lida, é necessario que todas as letras previstas na sequéncia de referéncia
estejam presentes e corretamente alinhadas na sequéncia predita pelo modelo. Se houver
alguma discrepancia, como letras ausentes ou substituidas, a leitura da palavra € clas-
sificada como incorreta. Esse método de cdlculo permite uma avaliacdo mais precisa e
detalhada da leitura de cada aluno.'. Por fim, com base nos resultados das métricas de
QPL e QPC, os alunos foram classificados em diferentes perfis leitores, conforme descrito
na Sec¢do 3.

Como os limiares de classificac@o sdo rigidos, dudios com valores proximos desse
limiar tem maior probabilidade de terem sido classificados incorretamente pela IA. As-
sim, propde-se a adocdo de uma zona cinzenta, na qual abrange dudios que deveriam
ser corrigidos manualmente quando a solugdo estiver em ambiente de producdo. Espera-
se, neste caso, que a zona cinzenta contenha um minimo de dudios, mas que filtre o
méaximo de dudios que possam ter sido classificados incorretamente. Apds experimen-
tos [Silva et al. 2022], as regras de filtro para a triagem de dudios na zona cinzenta siao
definidas na Equacdo 2 e na proxima secao € analisado o efeito do uso dessa abordagem.

Texto: 55 < QPClezto < 65 V (QPClego > 40 A 0,5 < g% <0,9)

Palavra: 9 < QPChuiavra < 13 2

Pseudo: 4 < QPCpseudo < 8

4. Resultados

Os resultados comparativos entre a corre¢do humana e da IA sdo discutidos em duas
partes: a avaliacdo automatica por item (Secdo 4.1) e a classificacdo final (Secdo 4.2).

4.1. Resultados por item avaliado

A classificag@o bindria de cada item separa as leituras em acima do limiar e abaixo do
limiar. As tabelas 1, 2, € 3 resumem os resultados.

As classificacdes de texto apresentaram o melhor desempenho, seguidas pelas
classificacdes de palavras e pseudopalavras. Como esperado, a classificagdo de pseudo-
palavras foi mais dificil devido as prontncias ambiguas e a maior complexidade do item.
Ainda, a remogdo de dudios na drea cinzenta aumentou a acuricia, precisdo e revocacgao.

A Figura 3 mostra as distribui¢des dos valores de QPC automdticos e manu-
ais, indicando um desempenho esperado do sistema. No entanto, houve diferenca
na distribui¢do de leituras com QPC baixo, especialmente em QPCi..;, € [0,10],
QPChaiavra € [0,5], € QPClsendo € [0, 3], devido a prontincias confusas e transcrigdes

'Por limitagdo de espago, decidiu-se omitir neste artigo as estratégias computacionais desenvol-
vidas para correcdo automadtica e se limitar a andlise dos resultados alcancados em uma avaliagdo
em larga escala. Para mais informagdes sobre a tecnologia desenvolvida, veja [de Assis et al. 2022,
Almeida Silva et al. 2021, Soares et al. 2018]
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Sem filtro Com filtro

% de audios filtrados 10,6
Acuracia 0,961 0,966
Precisao (acima do limiar) 0,750 0,750
Revocagdo (acima do limiar) 0,883 0,976
Precisio (abaixo do limiar) 0,988 0,997
Revocagao (abaixo do limiar) 0,969 0,965

Tabela 1. Resultados da classificacao do item de texto.

Sem filtro Com filtro

% de audios filtrados 6,9

Acuracia 0,926 0,947
Precisdo (acima do limiar) 0,918 0,942
Revocagao (acima do limiar) 0911 0,932
Precisio (abaixo do limiar) 0,932 0,950
Revocagdo (abaixo do limiar) 0,937 0,958

Tabela 2. Resultados da classificagao do item de palavra.

Sem filtro Com filtro

% de audios filtrados 11,5
Acuracia 0,902 0,935
Precisdo (acima do limiar) 0,955 0,976
Revocagdo (acima do limiar) 0,857 0,896
Precisio (abaixo do limiar) 0,853 0,898
Revocacao (abaixo do limiar) 0,954 0,976

Tabela 3. Resultados da classificacao do item de pseudo-palavras.

distantes do texto guia, dificultando a avaliagdo. Contudo, como esses valores nao estao
proximos aos limiares de classificagdo, nao impactaram negativamente a classificacao.

4.2. Resultados da classificacao final

O comparativo entre as classificagdes nos trés perfis leitores é apresentado na Tabela 4.
O ndmero de alunos classificados como pré-leitores, iniciantes e fluentes pela IA ficou
muito proximo dos nimeros obtidos pela avaliacdo manual, o que demonstra a precisao
do sistema automdtico. No entanto, algumas variacdes ocorreram na classificacao au-
tomatica devido a certos alunos ndo cumprirem as regras especificas de classificacdo des-
critas na Equacdo 1. Isso significa que alguns alunos ndo puderam ser classificados au-
tomaticamente, pois os dados coletados ndo atenderam aos critérios estabelecidos para a
classificacdo. O filtro aplicado permitiu que mais dudios fossem classificados, pois dados
inicialmente indisponiveis foram substituidos pelos da avaliagdo manual, aumentando a
acurécia ponderada com apenas 9% dos registros corrigidos manualmente.

As acuricias para todas as abordagens ficaram préximas. No entanto, a acurdcia
ponderada, que equilibra a acuricia entre pré-leitores, iniciantes e fluentes, mostrou que
o desempenho caiu em um cendrio equilibrado entre as trés classes. Melhorias sdo ne-
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Figura 3. Distribuicao do QPC automatico e do QPC manual.

Tabela 4. Resultados da classificacao final (PL = pré-leitores, I=iniciantes,
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cessdrias, especialmente na classificacdo dos iniciantes. Como mostra a Figura 4, as
maiores confusdes ocorreram entre iniciantes e pré-leitores, e entre iniciantes e fluen-
tes. Como essas classes representam niveis de qualidade de leitura, é esperado um maior
numero de erros entre classes adjacentes.

Destaca-se o erro de classificacdo entre classes nao adjacentes, como fluentes e
pré-leitores. Uma verificacdo manual dos dudios revelou erros humanos nas corregdes,
como como atribui¢do incorreta de valores, intervencdes do avaliador, erros de aplicagao
(a crianca ndo era quem lia) e cadastro (leitura ndo aplicada ou 4udio errado). Dos
400 registros verificados (128 falsos pré-leitores e 272 falsos fluentes), aproximadamente
53% dos problemas ocorreram na correcao de textos, 38% em palavras e 9% em pseu-
dopalavras. Cerca de 86% foram causados por atribui¢do incorreta de valores, 7% por
intervengdes do professor durante a leitura (falas inesperadas) e 7% por erros de cadastro
ou erro de aplicacdo (dudio contendo a leitura de um caderno diferente da referéncia).
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PREDICAO
< PRE-LEITOR INICIANTE FLUENTE
(% PRE-LEITOR 565.884 4.183 272
E INICIANTE 3.827 56.232 4.978
. FLUENTE 128 210 23.352

Figura 4. Matriz de confusao da classificacao final.

Esses resultados demonstram que, ao comparar com grandes bases sem um con-
trole rigido de qualidade, os dados rotulados manualmente ndo podem ser considerados
padrdo ouro e a comparacao com os dados gerados automaticamente deve ser encarada
como o grau de concordancia entre o dado humano e a predi¢do do sistema, ou seja, nem
toda discordancia do sistema automatico pode ser considerada como um erro. Destas 400
discordancias, apenas 26 registros (6,50%) representam erros do sistema.

5. Conclusao

Este estudo demonstra a eficicia da tecnologia de reconhecimento automético de fala
(ASR) na avaliacao da fluéncia leitora de estudantes do Ensino Fundamental. A correcdo
automadtica avaliou com precisdo a quantidade de palavras lidas (QPL) e corretamente
lidas (QPC), mostrando convergéncia com avaliacdes manuais de corretores treinados.
Diferente de estudos anteriores com amostras menores, este estudo utilizou dados de
680.991 estudantes, proporcionando uma anélise robusta e confidvel.

Além da transcri¢do, o estudo utilizou informagdes adicionais, como alinhamento
for¢ado e probabilidades atribuidas pelo modelo de ASR, proporcionando uma avaliagio
mais detalhada das habilidades de leitura. A implementagao do sistema ASR tem poten-
cial para reduzir o tempo, custos e subjetividade das avaliagdes manuais. A acurécia final
de 97,94% e a alta concordancia com as corregdes manuais confirmam a viabilidade do
uso de ASR na avaliacao de fluéncia em larga escala.

Por outro lado, uma avaliagdo de fluéncia leitora deve levar em consideracao
informacodes (ver Figura 1) ainda ndo contempladas neste projeto, as quais possuem desa-
fios de pesquisa e necessitam de solucdes ndo triviais. Por exemplo, hd um alto nivel de
discordancia entre corretores humanos quanto a percepg¢do de silabagdo, o que esta rela-
cionado a presenca de uma ou mais pausas entre silabas, ao ritmo de leitura da criancga e
ao prolongamento de vogais. Assim, sao proximos passos deste projeto fornecer solucdes
para cobrir as informacdes faltantes da avaliacdo de fluéncia leitora, como a identificagdao
de silabacdes, nomeagdes de palavras, expressividade e compreensao da leitura.
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