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Abstract. There is growing need for intelligent environments for distance le-
arning. One of its elements is a system of automatic evaluation of conceptual
discursive issues. In this work, we propose a method of automatic evaluation of
a test in the Portuguese language based on the refinement of content, coherence
and surface statistics features to predict the score of an essay. The accuracy
of the system was contrasted with the accuracy measured between two human
evaluators (HxH ), which resulted in an average error value of 0.91 SxH versus
0.89 HxH and a quadratic kappa accuracy of 0.62 SxH versus 0.52 HxH .This
study shows that this technology is reaching maturity for use in environments.

Resumo. Cresce a necessidade de ambientes inteligentes para o ensino a
distancia. Um dos seus elementos é um sistema de avaliacdo automdtica de
questoes conceituais discursivas. Neste trabalho, propoe-se um método de
avaliagdo automdtica de ensaio na lingua portuguesa baseado no refinamento
de atributos de contetido (semdnticos), de coeréncia e estatisticos de superficie
para predizer a pontuagcdo de um ensaio. A acurdcia do sistema (SxH) foi
contrastada com a acurdcia medida entre dois avaliadores humanos (HxH ), o
que resultou num valor de erro médio de 0.91 SxH contra 0.89 HxH e numa
acurdcia kappa quadrdtico de 0.62 SxH contra 0.52 HxH. Este estudo mostra
que esta tecnologia estd alcancando maturidade para o uso em ambientes.

1. Introducao

O avango da tecnologia na drea da educacdo vem promovendo em institui¢cdes de en-
sino a modalidade de cursos abertos em plataformas online, tais como Coursera, Uda-
city, OpenClass e edX. A aplicagdo de avaliacdes compostas por textos discursivos
tem grande relevancia nessas plataformas pois verificam resultados de aprendizagem do
aluno, e em particular seu desempenho na escrita [Zupanc and Bosnic 2016, Page 1966].
Neste contexto, uma funcionalidade de avaliacdo automadtica passa a ser bem relevante
[Cheniti-Belcadhi et al. 2004].

[Shermis and Burstein 2003] definem avaliacdo automética como um processo de
pontuagdo e avaliagdo por meio de programas de computador. [Miller et al. 2013] defi-
nem como um problema de previsdo, que avalia e pontua automaticamente as solugoes



fornecidas pelos alunos, comparando-as com uma solugdo de referéncia por meio de pro-
gramas de computador. O objetivo destes programas € auxiliar a avaliacdo humana libe-
rando o professor da corre¢cdo manual, permitindo que ele direcione sua atencdo para fo-
cos mais especificos do processo ensino aprendizagem. No caso da avaliagdo automatica,
existem varias linhas de pesquisas em textos discursivos como: Automatic Short Answer
Grading (ASAG), Automated Writing Evaluation (AWE) e Automated Essay Evaluation
(AEE). Neste trabalho, o ponto central € avaliacao de ensaios (AEE).

[Zupanc and Bosnic 2017] definem ensaios como composi¢des literdrias curtas
sobre um determinado assunto. [Valenti et al. 2003] considera ensaios como uma fer-
ramenta util para avaliar os resultados da aprendizagem, dando oportunidade aos alunos
de mostrar suas habilidades e conhecimentos de escrita.

Muitas  abordagens tradicionais no campo AEE, como FE-rater
[Burstein et al. 1998], Intelligent Essay Assessor (IEA) [Foltz etal. 2013] e Intel-
liMetric [Schultz 2013] diferem em seus métodos de avaliacdo principalmente na
quantidade e tipos de atributos (features) coletados. Uma critica a estas abordagens €
que grande maioria dos atributos sdo apenas superficie linguistica, i.e., ndo consideram a
semantica do contetddo do texto, nem a coeréncia do discurso [Palma and Atkinson 2018].

Neste trabalho buscou-se uma abordagem que apresente acurdcia proxima da
acuricia medida entre dois avaliadores humanos (HxH) por meio de um método que
baseia-se na combinacdo de atributos linguisticos de superficie, com os semanticos e de
coeréncia, pois quando um sistema alcanca uma acuracia contra humanos (SxH) préxima
a medida entre dois avaliadores humanos (HxH) torna-se confidvel para ser utilizado na
correcdo das questdes, dentro dos ambientes virtuais de ensino [Haley et al. 2007].

Este artigo estd organizado da seguinte forma: A secdo 2 apresenta os trabalhos
relacionados. A se¢do 3 apresenta as questdes de pesquisa. A sessao 4 apresenta a meto-
dologia. A secdo 5 apresenta os resultados e a discussdo. Finalmente, a secao 6 apresenta
a conclusdo e trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

A pesquisa de AEE iniciou-se a partir década de 1960; um dos primeiros trabalhos nesta
area desenvolveu o sistema Project Essay Grade (PEG) com foco em avaliar as habilida-
des do estilo de escrita [Page 1966]. Porém, somente a partir dos anos 90, com o uso de
técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) houve um avango consideravel
nesta drea. Apesar destes esforcos, a tecnologia ndo esté totalmente desenvolvida a ponto
de estar disponivel nas plataformas virtuais de ensino, pois ela ainda ndo € confidvel.
Neste contexto, pretende-se contribuir para elevar a acurdcia SxH a valores préoximos a
HxH em respostas do tipo ensaio.

Diversas sdo as abordagens para avaliar respostas discursivas do tipo ensaio:
O sistema E-rater identifica e extrai 10 classes de atributos [Attali and Burstein 2006,
Burstein et al. 2004]; usa-se um modelo de regressdo para atribuir uma pontuacdo fi-
nal nos ensaios; O Intelligent Essay Assessor (IEA) [Laham et al. 2000] baseia-se num
modelo de previsao fundado em Andlise Semantica Latente (LSA); usam-se técnicas de
aprendizagem de maquina para extrair significados de palavras e de documentos por meio
da andlise de grandes corpora de texto; requer um treinamento com uma amostra represen-
tativa (entre 200 e 500) de ensaios com pontuagao humana. O IntelliMetric [Schultz 2013]



analisa mais de 400 atributos, parte sobre o contetiido e parte sobre a estrutura; usam-se
véarios modelos matematicos para prever a pontuagdo final: andlise linear, abordagem
Bayesiana e LSA; precisa ser treinado em pelo menos 300 ensaios avaliados por huma-
nos. O sistema Bookette [Rich et al. 2013] usa PLN para obter cerca de 90 atributos;
aplicam-se redes neurais como modelo de predicdo; € treinado num conjunto de 250 a
500 ensaios com pontuacdo humana.

Trabalhos contemporaneos relatam métodos de avaliagdo automatica que focam
em trés dimensdes de atributos linguisticos: estatisticos de superficie, de contetdo
semantico e de coeréncia e consisténcia. [Zupanc and Bosnic 2017] propdem uma
extensao do sistema Semantic Automated Grader for Essays - SAGE (baseado em
conteddo e atributos de superficie) incorporando novos atributos para medir coeréncia
e consisténcia (101 atributos); usam-se técnicas de regressdo de arvores de decisdo
para predicdo do escore; [Palma and Atkinson 2018] propdem um método baseado na
coeréncia do discurso mesclando modelos semanticos e sintdticos com extragdao de 54
atributos; eles também usam técnicas de regressao de arvores de decisdo.

Apesar de uma ampla variedade de sistemas, ndo ha muitos trabalhos publica-
dos sobre quais s@o as contribuicdes de cada atributo para a precisao de um sistema de
avaliacdo [Vajjala 2018]. Além disso, poucos estudos t€ém sido publicados sobre AEE
para ensaios em Portugués. Neste contexto, pretendemos contribuir para elevar a acuracia
Sx H para valores proximos a HxH, focando no refinamento de atributos para ensaios na
lingua portuguesa.

3. Questoes de pesquisa

Durante a elaboracdo de um levantamento bibliografico para analisar os resultados dos
trabalhos de AEE verificam-se que pouco se sabe sobre quais atributos sao bons preditores
da qualidade do ensaio:

Q1) Publicagdes voltadas para ensaios [Zupanc and Bosnic 2017,
Palma and Atkinson 2018, Vajjala 2018] em lingua inglesa, relatam atributos com-
preendendo trés classes (de estatisticos de superficie, de conteido e de coeréncia); serad
possivel portar as técnicas desses estudos para a lingua portuguesa?

Q2) Quais atributos contribuem mais para a precisdo de um sistema de avaliacdo
automatica para ensaios em portugués?

Q3) A importancia de contribui¢c@o dos atributos repete-se em diferentes conjuntos
de dados?

4. Metodologia

Os sistemas mais modernos em AEE combinam virios recursos (selecio de corpus,
pré-processamento, extracao de atributos, modelo de predicao, validacdo, verificacdo da
acurdcia) para construcdo de uma metodologia, tal como a da arquitetura pipeline com 6
etapas da Figura 1.
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Figura 1. Pipeline da arquitetura do sistema utilizado.

4.1 - Selecao de corpus

Na etapa 1 utilizam-se dois conjuntos de dados. O primeiro conjunto de dados vem da
competicao Automated Essay Scoring (AES) da Kaggle (http://kaggle.com) que fornece
uma variedade de tipos de ensaios. Este corpus possui 0ito corpora escritos por estudantes
do ensino médio (7° ao 10° ano). Cada ensaio foi avaliado por dois especialistas humanos,
atribuindo-se um score final; exceto o conjunto de ensaios n. 2, que foram atribuidos
dois scores finais - dois critérios (escrita e habilidades de linguagem). Cada um dos oito
corpora tém suas proprias caracteristicas, como mostrado na tabela 1.

Tabela 1. Detalhes do conjunto de dados de lingua Inglesa

Ensaio Tipo Quant. Pontuacdo Média palavras Meédia notas

1 Persuasivo 1783 2-12 366.40 8.53
2% Persuasivo 1800 1-6,1-4 381.19 3.42-3.33
3 Baseado em fonte 1726 0-3 108.69 1.85

4 Baseado em fonte 1772 0-3 94.39 1.43

5 Baseado em fonte 1805 0-4 122.29 2.41

6 Baseado em fonte 1800 0-4 153.64 2.72

7 Expositivo 1569 2-24 171.28 16.06

8 Narrativo 723 10-60 622.13 36.95

Muitos conjuntos de dados dos sistemas de AEE, como o da Tabela 1, possuem
dois scores para cada ensaio, dados por avaliadores humanos independentes; neste, pode-
se medir a acurécia entre eles para ser contrastada com a acuracia obtida pelo sistema.

O segundo conjunto de dados € uma colecdo de ensaios do Concurso Publico para
cargos de carreira de técnico administrativo em educacdo da Universidade Federal do
Oeste do Pard (UFOPA) sob o tema a ser desenvolvido “A atual crise politico-social do
Brasil e acdes politicas para seu enfrentamento”. A tabela 2 apresenta algumas carac-
teristicas do corpus.



Tabela 2. Descricao do conjunto de dados de ensaios

Tipo Numero de Ensaios Pontuacdo Meédia de notas Média palavras
Dissertativa 859 0-10 6.0 45.60

Na figura 2, apresentamos a visualizacdo das 40 palavras mais frequentes na base
de dados de ensaio na lingua portuguesa, no total de 1.323.268 palavras.
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Figura 2. Palavras mais frequentes na base de dados de portugués

4.2 - Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento, cada ensaio foi segmentado em sentengas e tokenizadas
usando a biblioteca Natural Language Toolkit (NLTK)[Perkins 2014]. As stop words
foram removidas para facilitar a extracdo de informagdes, assim como os fokens foram
etiquetados conforme suas categoria gramaticais (tanto no inglés como no portugues).

4.3 - Extracao de atributos

Nos sistemas de AEE existe uma variedade de atributos que sao utilizados para descrever
caracteristicas que medem a qualidade do texto. Para formar os conjuntos de dados para
o aprendizado supervisionado foram extraidos os seguintes atributos:

e Atributos de Conteddo: Sio extraidos por meio de um modelo de Andlise
Semantica Latente (LSA) que faz decomposi¢do de matrizes e projecdo de ve-
tores, criando um espago semantico, para comparagdo textual; e n-gramas que
geram vetores semanticos com a sequéncia de palavras a partir dos conjuntos de
dados do ensaio, os quais também medem a similaridade dos textos.

e Atributos estatisticos de superficie: Sao atributos extraidos de um texto usando
métricas estatisticas, como frequéncia de palavras, comprimento de palavras,
frequéncia de etiquetas sintaticas, etc.



e Atributos de Coeréncia: Atributos de coeréncia descrevem o fluxo de
informagdes de uma parte do ensaio para outra. Existe uma abordagem tradicional
para modelar coeréncia do texto conhecida como Teoria do discurso, que pode ser
realizada por trés modelos: Teoria do Centro [Grosz et al. 1995], Teoria da Es-
trutura Retérica [Mann and Thompson 1988, Matthiessen and Thompson 1988] e
Modelos Semanticos [Carel and Ducrot 2001]. Neste trabalho utilizaram-se qua-
tro métodos (Figura 3) baseados na Teoria do Centro, levando em consideragdo a
ideia de janela [Zupanc and Bosnic 2017, Palma and Atkinson 2018]: um ensaio é
decomposto em vadrias janelas; com ou sem sobreposicao; janelas sdo contrastadas
entre si para se avaliar a coeréncia.

Ensaio (E)
- . R
Dividindo os ensaios: —
Dividindo em partes sequencias criando um tipo —
de janela. T

Janela com vizinho mais préximo :
Medimos cada janela com a sua adjacente, vizinha.

Janela com todos os vizinhos:
Medimos cada janela com todas as outras: todas com

Medimos as janelas de um ensaio com os textos
mais frequentes no ensaio.

E‘l Ez E

Centroide global:
Medimos as janelas de um ensaio
com 08 textos mais frequentes de todos os ensaios,

Figura 3. Esquema de quatro métodos para a Teoria do Centro.

Os métodos da Figura 3 sdo avaliados com LSA (unigramas) e com n-gramas



(bi-gramas). O LSA utiliza unigramas onde a ordem das palavras ndo é consi-
derada na representacdo espacial; mas nos n-gramas, os bi-gramas consideraram
também a ordem das palavras no texto; como as janelas de sequencias de palavras
possuem sobreposi¢cdo os bi-gramas possuem uma frequéncia minima. Por outro
lado, testaram-se também duas abordagens para definicdo de janelas: sequéncia
de palavras e sequéncia de sentencas.

4.4 — Modelo de predicao

Na etapa seguinte, o algoritmo de Random Forest é utilizado para construir um modelo de
predicdo. Um novo ensaio (ndo visto no treinamento) € entdo avaliado automaticamente
a partir da coleta dos seus atributos.

Para trabalhar com grandes dimensionalidades de atributos o Random Forest tem
se destacado [Zupanc and Bosnic 2017, Palma and Atkinson 2018]; ele possui as seguin-
tes vantagens:

1. poder ser usado tanto em regressdao quanto em classificacao;

2. trabalha com uma grande quantidade de atributos, podendo identificar os mais
significativos;

estima com eficiéncia os dados ausentes mantendo a precisao e;

4. possui varios métodos que podem ser usados para balancear erros no conjunto de
dados.

»

Para coleta da acuracia rodamos o modelo com a técnica de Cross Validation, com
10 folds. A acuricia coletada é a média dos 10 testes.

4.5 — Métricas de avaliacao

Para validar o modelo utilizou-se Kappa Ponderado Quadritico (KPQ)
[Fleiss and Cohen 1973], que mede o grau de concordincia entre duas classes e é
andlogo a um coeficiente de correlacdo. Essa métrica geralmente varia de O (pouca
concordancia entre avaliadores) a 1 (concordancia completa entre avaliadores). Caso a
concordancia entre os avaliadores seja abaixo do minimo esperado, essa métrica também
pode resultar em valores negativos.

O KPQ € calculado criando-se uma matriz de acordo com a equagdes 1 e 2. Neste
caso, cada célula da matriz O, i.e. O;,;, corresponde a um ensaio pontuado ¢ do avaliador
humano e j do sistema. W;,; contém os pesos calculados conforme a Equagdo 1 e a
matriz I contém as pontuagdes esperadas, i.e., dos avaliadores humanos, obtidas pela
multiplicacdo dos vetores de histograma das duas pontuagdes.

(i —j)
Wi; = (N—12 (D
No final do processo o Kappa € calculado como:
Wi 0,5
k=1-— 2 Wiy i (2)

25 WijEi,



Outra métrica utilizada para validar o modelo € o erro médio que de acordo com
a equacao 3 mede a diferenga entre a pontuacao atribuida pelo sistema e a pontuagdo do
avaliador humano, onde ¢; = |x; — y;|, sendo x; pontuagio real e y; a pontuagéo estimada
para cada resposta ¢, com 7 = 1, ..n, total de respostas do conjunto de teste.

n
wee — 1 — 2= €l

3)
n
O resultado do experimento de cada modelo € validado contra a acuracia dos ava-
liadores humanos (HxH). Ajustes, na coleta de atributos e nos parametros, sio feitos
buscando-se que a acurdcia SxH supere a acurdcia HxH.

5. Resultados e discussao

Em um primeiro momento, aplicou-se essa abordagem nos ensaios da lingua inglesa.
Neste corpus, ajustaram-se os nossos modelos contrastando com os resultados da litera-
tura, buscando se possivel superar a acurdcia . Os resultados s@o consolidados na Tabela
3.

Tabela 3. Resultados do conjunto de dados de ensaios na lingua inglesa.

1 22 2b 3 4 5 6 7 8
Kappa (SxH) 0.84 0.69 0.60 0.67 0.72 0.79 0.71 0.78 0.70
Kappa (HxH) 0.72 081 0.80 0.77 0.85 0.75 0.78 0.72 0.62
Erro (SxH) 093 096 093 091 092 089 090 0.89 0.92
Erro (HxH) 091 091 0.80 0.79 0.74 0.80 0.83 0.83 0091

Em relagdo a concordancia KPQ obtiveram-se os melhores desempenhos em qua-
tro (1,5,7,8) dos nove conjuntos de dados; nos outros obteve-se um desempenho préximo.
Por outro lado, em relacdo ao erro médio, obtiveram-se melhores resultados em todos os
nove conjuntos de dados.

Em um segundo momento, utilizou-se o modelo ja ajustado para o corpus de en-
saios em portugués. Para isso, foram feitos ajustes de adaptacdo da lingua: etiquetagem,
stop words, stemmer, etc. A tabela 4 consolida os resultados, onde a acurécia sistema
vs humano (SxH) supera com uma boa diferenga a acurdcia entre os dois avaliadores
humanos (HxH), tanto para KPQ como para erro médio.

Tabela 4. Resultados do conjunto de dados de ensaios na lingua portuguesa.

Medidas Ensaio
Kappa (SxH) 0.62
Kappa (HxH) 0.52

Erro (SxH) 0.91
Erro (HxH) 0.89

Em relagdo as questdes de pesquisa levantadas, Q1) Publica¢des voltadas para en-
saios [Zupanc and Bosnic 2017, Palma and Atkinson 2018, Vajjala 2018] em lingua in-
glesa, relatam atributos compreendendo trés classes (de estatisticos de superficie, de



conteddo e de coeréncia); serd possivel portar as técnicas desses estudos para a lingua
portuguesa? Para checar a portabilidade do método, realizamos experimentos com a
abordagem aqui proposto em dois conjuntos de dados. O primeiro com 12798 ensaios
na lingua inglesa e o segundo com 859 ensaios na lingua portuguesa. Os ensaios foram
categorizados em conjuntos com scores de intervalos diversos conforme tabela 1 e 2. Os
ensaios tinham dois scores humanos, entdo mediu-se a acuracia entre os dois humanos e,
uma vez rodados os experimentos com o método proposto, medimos a acurdcia do sistema
contra a média dos dois humanos.

Os resultados do experimento permitem ver que em o sistema produziu resultados
com acurdcia 0.10 acima dos avaliadores humanos, mostrando que a ideia de portabilidade
do método € bem promissora, o que responde a questdo de pesquisa Q1.

(Q2) Quais atributos contribuem mais para a precisao dos AEE para o portugués?
Para responder essa questao realizou-se um experimento com 72 atributos, resultando nas
28 principais atributos da Tabela 5 ordenadas por importancia.

Tabela 5. Resultados do conjunto de dados de ensaios na lingua portuguesa.

Atributo Importancia Atributo Importancia
Total de palavras longas 0.14 Total de sentencgas longas 0.02
Total de caracteres 0.13 Total de sentencas curtas 0.02
Total de silabas 0.06 Média do total de sentencas 0.02
Total de Adjetivos 0.06 Meédia de Freq. de palavras 0.02
Densidade Lexical 0.05 Total de Nominais 0.02
Hapax 0.05 Total de ADP 0.02
Cosseno Vet. Unigrama 0.04 Total de Adverbio 0.02
Total de palavras curtas 0.03 Total de Conjungdes 0.02
Total de DET 0.03 Total de Pronomes 0.02
Dist. Euclidiana Unigrama 0.03 Knn melhores scores 0.02
Total de palavras 0.02 Total de Numerais 0.01
Média do tam. das palavras 0.02 Guiraud 0.01
Total de Stop Words 0.02 Dist. Euclidiana Bigrama 0.01
Total de sentengas 0.02 Cosseno Bigrama 0.01

Q3) A importancia de contribui¢do dos atributos se repete em diferentes conjuntos
de dados?

Alguns atributos se mantém para os diferentes conjuntos de dados. Os 10 prin-
cipais atributos nos diferentes conjuntos de dados da lingua inglesa foram: nimero de
palavras diferentes, KNN com os melhores scores, total de caracteres, nimero de pa-
lavras longas, nimero de palavras, total de verbos, média do centroide global, total de
conjungdes, total de preposicdes e total de nominais. Agora, um modelo destes 10 me-
lhores se aproxima-se em acurdcia do modelo com 72 atributos? Rodando os mesmos
experimentos apenas com os dez melhores atributos, a média da acurécia caiu 0.01 ponto,
de SxH 0.62 para SxH 0.61.



5. Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho, propds-se um método de avaliacdo automadtica de ensaios na lingua por-
tuguesa baseado no refinamento de atributos de contetido (semanticos), de coeréncia e
estatisticos de superficie para predizer a pontuacdo de um ensaio. O objetivo foi en-
contrar métodos robustos e com boa acurdcia em relagdo a acurécia entre especialistas
humanos. Utilizou-se uma arquitetura pipeline linear de 6 etapas: selecdo de corpus,
pré-processamento, extracdo de atributos, modelo de predicao, validacdo, verificacdo da
acuracia. Os experimentos produziram acuricias Kappa SxH 0.62 contra HxH 0.52 e
acuricia Erro Médio SxH 0.92 contra HxH 0.89, resultados que superam a acuracia
medida entre dois avaliadores humanos, indicando o potencial desta tecnologia para uso
pratico em ambientes virtuais de aprendizagem.

Os trabalhos futuros incluem expansao do corpus, busca da melhoria da acuracia e
estudo de aprofundamento sobre a importancia dos atributos e seus efeitos em diferentes
conjuntos de dados.
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