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Resumo:
							                           
A presente pesquisa tem como objetivo principal o desenvolvimento de um modelo computacional com uso de técnicas de Mineração de Textos para a tarefa de correção de questões dissertativas em ambientes online, possibilitando, por sua vez, a diminuição da subjetividade na avaliação das questões discursivas dos discentes. O conjunto de dados utilizados para os experimentos baseia-se em 15 questões discursivas de computação pertencentes ao ciclo básico de cursos da área das Engenharias. A metodologia proposta é apoiada em três grandes fases: 1) Aplicação de técnicas de pré-processamento de textos e representação dos documentos segundo a abordagem “Saco de palavras”, com esquema de ponderação term-frequency; 2) Realização do processamento dos textos por meio da comparação dos termos contidos nas respostas com os do gabarito por intermédio de medidas baseadas em termos e edição; 3) Confrontação dos resultados numéricos obtidos com as notas da correção do avaliador, ao investigar a hipótese de que as médias das notas reais e estimadas são iguais por meio do Teste T, assim como análise do erro médio absoluto percentual (MAPE) entre tais subconjuntos. Os resultados obtidos indicaram uma alta aderência à hipótese de que as médias dos dados reais vs estimados são iguais, principalmente para as medidas baseadas em tokens. A acurácia foi da ordem de 84,2% para Coseno no modelo bigram. Assim, o principal resultado deste trabalho é a concepção de um modelo de MT para o apoio ao processo avaliativo de questões discursivas em ambiente EaD.



Palavras-chave: Aprendizado de máquina, Mineração de texto, Sistemas de ensino inteligentes.
		                         


Abstract:
						                           
The present research has as main objective the computational development with the use of techniques of Texts Mining for the task of correcting the dissertative questions online, making it possible to provide the diminution of the subjectivity in the evaluation of the discursive questions of the students. The set of data used for the experiments is based on 15 discursive computational questions belonging to the basic course cycle of the Engineering area. The proposed methodology is supported by three major phases: 1) Application of pre-processing techniques and representation of documents according to the “Bag of words” approach, with term-frequency weighting scheme; 2) Carrying out the processing of texts by comparing the terms contained in the answers with those of the template by means of measures based on terms and editing; 3) Confrontation of the numerical results obtained with the evaluator's correction notes, investigating the hypothesis that the means of the real and estimated scores are equal by means of the T-Test, as well as analysis of the percentage absolute mean error (MAPE, in Portuguese) between such subsets. The results obtained indicated a high adherence to the hypothesis that the averages of the actual vs. estimated data are the same, especially for the tokens-based measurements. The accuracy was of the order of 84.2% for Cosine in the bigram model. Thus, the main result of this work is the design of a TM model to support the evaluation process of discursive issues in the distance learning environment.
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1 Introdução


Em meados da década de 1970, o emprego dos computadores no espaço escolar de vários países foi um marco no uso de tecnologias na educação, originando assim um termo comumente referenciado como computadores na educação. Com a popularização e o uso das redes de computadores pelas escolas, em particular a Internet, um novo termo foi cunhado: Tecnologias da Informação e Comunicação (TIC). Em suma, as TIC remetem à capacidade de sistemas em manipular e distribuir informações por meio de uma pluralidade de tecnologias (ANDERSON, 2010).

No Brasil, as TIC, no domínio da Educação a Distância (EaD), têm sido um importante agente facilitador no contexto das ações pedagógicas voltadas à aprendizagem. Integrada ao sistema de educação formal no ano de 1996, a modalidade EaD surgiu como uma alternativa de diversificação do sistema de ensino nacional (GOMES, 2013; SOARES-LEITE; NASCIMENTO-RIBEIRO, 2012). A partir desse ano, uma série de iniciativas públicas e privadas foram observadas para a inserção das TIC no cotidiano escolar, seja sob o discurso de democratização do ensino ou através da expansão de cursos sob a ótica da otimização dos lucros, respectivamente (GOMES, 2013).

Historicamente, a avaliação da aprendizagem se caracteriza como um dos aspectos mais desafiadores da prática pedagógica, com dificuldades que vão desde sua concepção até a elaboração dos mais simples instrumentos (D’ANTOLA, 1992). Conceitualmente, a avaliação pode ser definida como apreciação qualitativa sobre os dados relevantes do processo de ensino e aprendizagem, que auxilia o professor a tomar decisões sobre o seu trabalho. A apreciação qualitativa desses dados, mediante a análise de provas, exercícios, trabalhos, respostas dos alunos, realização de tarefas, entre outros, permite uma tomada de decisão para o que deve ser feito (LUCKESI, 1996). Assim, a incorporação de novas tecnologias apresenta-se como um ferramental promissor no que tange às novas formas de avaliação da aprendizagem, abrindo novas perspectivas para essa área de conhecimento.

A crescente adoção de sistemas informatizados no âmbito da educação, particularmente relacionados à modalidade de ensino a distância (EaD), impõe uma série de desafios no processo de ensino-aprendizagem. O estudo feito pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anísio Teixeira (Inep) sobre dados relacionados ao Censo da Educação Superior de 2016 indicou um crescimento do número de estudantes da ordem de 7,2% (INEP, 2016) em comparação com o levantamento anterior, refletindo, assim, uma tendência internacional (FREITAS et al., 2018; SHESHASAAYEE; NAZREEN BEE, 2018).

A oferta e o aumento de instrumentos educativos, bem como os bancos de dados com informações sobre os estudantes, têm criado grandes repositórios de dados, refletindo como os alunos aprendem e potencializando, assim, esse problema (BAKER, 2010; ROMERO; VENTURA, 2007), abrindo novas perspectivas de pesquisa nessa área. Os processos pedagógicos relativos a métodos avaliativos, mais particularmente associados com questões discursivas, surgem como uma área promissora para a aplicação de métodos computacionais voltados ao tratamento e à interpretação de tais informações.

Na história moderna, o desenvolvimento de estratégias computacionais inteligentes tem sido objeto de pesquisa nos mais variados campos de conhecimento. Cunhado na década de 1950, o termo “Inteligência Artificial” (IA) pode ser considerado um precursor das atuais técnicas de mineração de dados (MD), cuja tarefa principal concentra-se em sistematizar e automatizar tarefas intelectuais. Na área da educação, a aplicação de MD em dados educacionais originou o termo conhecido como Educational Data Mining (EDM), que tem como objetivo principal o desenvolvimento de métodos para explorar os tipos exclusivos de dados em ambientes educacionais e, usando esses métodos, propiciar um melhor entendimento dos alunos e dos ambientes de aprendizagem utilizados por eles (ROMERO; VENTURA, 2013).

As novas tecnologias da Web 3.0, também chamadas de web semântica, por meio da análise de textos e objetos na Internet, juntamente com o seu significado, elevam o processo de ensino-aprendizagem a um novo patamar (PRABHA; SHANAVAS, 2014). Recursos como filtragem colaborativa inteligente, computação em nuvem, big data, dados vinculados, interoperabilidade e mobilidade inteligente são algumas terminologias desse novo ecossistema, um ambiente que preconiza o desenvolvimento de tecnologias que permitem ao computador compartilhar e manipular as informações contidas na web de forma adequada e inteligente (HUSSAIN, 2012; KURILOVAS; KUBILINSKIENE; DAGIENE, 2014). No contexto educacional, tal característica pode ser observada pelos trabalhos de Anderson (2016), Kurilovas; Kubilinskiene; Dagiene (2014) e Temple et al. (2018).

Em relação às avaliações de dados em formato livre, as características inerentes aos textos impõem uma série de desafios para lidar com informações não estruturadas. A riqueza dos textos, sua dimensionalidade, além da complexidade inerente à linguagem humana, podem ser citadas como os principais aspectos envolvidos na tarefa de uniformização textual. De caráter interdisciplinar, a Mineração de Textos (MT) é um campo de conhecimento fundamentado principalmente nas áreas relacionadas à recuperação da informação, aprendizagem de máquina, mineração de dados, estatística e linguística computacional (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Dentre os algoritmos de aprendizagem de máquina, destacam-se os métodos e as técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), que se baseiam na interpretação, tradução e representação de alguma língua natural que possa ser utilizada pelo computador, e as técnicas da área de Recuperação de Informação (RI) para a redução de dimensionalidade, representação e ponderação de documentos (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

Dentre as tarefas típicas de MT, destacam-se as relacionadas ao agrupamento de textos, que, de forma resumida, tentam avaliar o grau de similaridade (ou dissimilaridade) em função de alguma medida de distância. A medição da similaridade entre palavras, frases, parágrafos e documentos é um componente importante em várias tarefas, como o agrupamento de documentos. Comumente, essa é uma etapa usada como um estágio primário para avaliação de similaridade de frases, parágrafos e documentos (SRIVASTAVA; SAHAMI, 2009; WEISS; INDURKHYA; ZHANG, 2010), geralmente precedida por uma série de técnicas da área de PLN para o tratamento sintático e semântico dos textos (AGGARWAL; ZHAI, 2012; YANG; PEDERSEN, 1997). Adicionalmente, os modelos de MT podem se beneficiar do uso de ontologias, ou seja, de conceitos específicos de um domínio de conhecimento, por meio de modelos que fornecem a estrutura necessária para a representação semântica da informação textual (FODEH; PUNCH; TAN, 2011; MANNING; SCHÜTZE, 1999).

Atualmente, com a informatização, diversos sistemas manipulam e armazenam grandes quantidades de dados em formato digital. Em larga escala, torna-se inviável sua análise através de métodos manuais convencionais, tornando-se necessária uma alta disponibilidade de tempo e, ainda, estando sujeitos a diferentes interpretações por parte do analisador (KNAFLIC, 2015). Dessa forma, é necessária alguma técnica e/ou ferramenta capaz de auxiliar os especialistas na tarefa de analisar em tempo útil esses dados. Assim, diversos segmentos da sociedade podem se beneficiar das técnicas de MT para a descoberta de informações em textos, possibilitando, dessa forma, a extração de padrões para o auxílio no processo de tomada de decisão (WEISS; INDURKHYA; ZHANG, 2010).

Diante desse cenário, a presente pesquisa consiste na aplicação de conhecimentos do campo de Mineração de Dados, mais especificamente da subárea de Mineração de Textos, na tarefa de correção de questões dissertativas em ambientes EaD, e tem por objetivo principal a diminuição da subjetividade na avaliação das questões discursivas dos discentes. Complementarmente, espera-se que a adoção de agentes inteligentes propicie agilidade e uniformidade nas correções dos tipos de questão mencionados na referida pesquisa. Tendo em vista que uma maior frequência de questões discursivas em processos avaliativos é desejada, aumenta-se dessa forma a qualidade em todas as etapas do processo pedagógico.

Considerando uma vasta quantidade de fatores limitantes no âmbito dos problemas relacionados à manipulação com textos, é de suma importância a identificação dos fatores e características que podem ser determinantes para a otimização no trabalho dos docentes de correção de avaliações discursivas, possibilitando, assim, ampliar o uso de tal tipo de questão no processo de avaliação do processo de ensino e aprendizagem. Dada a complexidade e a quantidade de restrições impostas pelo problema, será proposto um modelo computacional para suporte à tomada de decisão, valendo-se de técnicas de Mineração de Dados, especificamente relacionados à Mineração de Textos para a temática em questão. A presente pesquisa justifica-se diante da atualidade do tema e da necessidade de reflexão sobre as consequências socioeconômicas da correlação suscitada.

Dessa forma, este artigo está organizado da seguinte maneira: na próxima seção, é descrita a metodologia utilizada para o processo de mineração, bem como o conjunto de dados utilizados nos experimentos; a terceira seção apresenta as métricas utilizadas para avaliação dos resultados, os pressupostos de aderência, ou seja, em que medida os dados estimados têm comportamento estatístico semelhante aos dados originais, e os respectivos valores para cada uma das abordagens tratadas na pesquisa; e, por fim, na seção seguinte, são tecidas as conclusões do trabalho realizado e perspectivas de estudos futuros.





2 Metodologia


A pesquisa foi realizada tendo como suporte as informações de instrumentos avaliativos relacionadas a questões discursivas de discentes e os respectivos gabaritos produzidos pelos docentes, a partir de registros armazenados eletronicamente. Dentre os elementos observados, seu foco será restrito à avaliação de questões dissertativas contidas em um banco de questões (BDQ) de uma disciplina de computação do ciclo básico de engenharias de uma empresa do ramo de ensino superior no município de Campos dos Goytacazes. Ademais, o processo de mineração não contempla o peso de critérios ortográficos e gramaticais, comumente adotados pelos avaliadores, na composição da nota. Cabe salientar que o modelo proposto não realiza análise em códigos e fórmulas matemáticas.

Assim, serão avaliados diversos aspectos de suma importância para o problema em questão, compondo os parâmetros do modelo computacional a ser desenvolvido com apoio de técnicas de Mineração de Textos (MT), através de rotinas desenvolvidas e disponíveis na ferramenta Python.

Na etapa relacionada ao pré-processamento de textos, foram aplicados métodos e técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), que se baseiam na interpretação, tradução e representação de alguma língua natural que possa ser utilizada pelo computador.

Utilizou-se nesta fase um conjunto de tarefas da biblioteca NLTK (PERKINS, 2014) do Python. No primeiro momento, realizou-se a conversão dos textos para caixa baixa (case folding), bem como a substituição de siglas, abreviações e acrônimos por seus respectivos termos. O procedimento relacionado à substituição de sinônimos (thesaurus) teve como base um vocabulário estruturado denominado OpenWordNet-PT (DE PAIVA; RADEMAKER; DE MELO, 2012). O passo seguinte foi altamente dependente do conjunto de medidas de distâncias adotadas. Para as medidas baseadas em edição (edit-based), os textos já se encontravam preparados para o processamento, não necessitando, portanto, de nenhuma adequação textual. Já nas métricas baseadas em tokens, foi aplicada uma série de tarefas para normalização textual, tal como a remoção de pontuações, caracteres especiais e palavras irrelevantes. A lista de palavras consideradas irrelevantes para o processo de mineração, stopword lists ou stop lists, foi obtida a partir do dicionário na língua portuguesa disponível no pacote NLTK. A redução dos termos aos respectivos radicais (stemming) foi possível com o uso do algoritmo de stemming de Porter (PORTER, 1980), mais especificamente pela sua adaptação à língua portuguesa. Em seguida, as palavras consideradas para a etapa de mineração foram então agrupadas em tokens com uso do algoritmo ngrams do pacote scikit-learn do Python. Um dos parâmetros importantes nesse algoritmo é relacionado ao número mínimo e máximo de termos, configurado entre 2 e 5 tokens, respectivamente.

Na fase de transformação, com o apoio de técnicas Recuperação da Informação (RI), os documentos foram representados por uma abordagem conhecida como “Saco de palavras” (Bag of words), que consiste, essencialmente, na transformação do conjunto de documentos em um vetor de características por meio da divisão de cada documento em palavras ou termos (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013). Visto que se buscou avaliar a similaridade das respostas com o gabarito, o esquema de ponderação de termos utilizado foi a Frequência de Termos (Term Frequency – TF).

Na etapa intitulada processamento, buscou-se investigar o uso das métricas de distância baseadas em edição e termos, de modo a identificar a medida mais representativa para a coleção. Deste primeiro conjunto, avaliou-se a similaridade dos textos de acordo com as medidas de distâncias Jaro (JARO, 1989), Damerau (DAMERAU, 1964) e Levenshtein (LEVENSHTEIN, 1966). As métricas Coseno (Cosine), Euclideana e Manhattan foram utilizadas para estimar a similaridade em função de cada esquema de divisão de termos (ngram).  Tal etapa mostrou-se, particularmente, desafiadora, tendo em vista a pluralidade de métricas, muitas altamente dependentes dos objetivos e da dimensionalidade do problema.

Por fim, de maneira a assegurar, estatisticamente, a qualidade dos resultados obtidos a partir dos modelos previamente estabelecidos, a avaliação foi apoiada em técnicas da estatística inferencial, mais especificamente o Teste T e o erro percentual absoluto médio (Mean Absolute Percentage Error – MAPE), nos subconjuntos de dados normalizados. Devido às suas vantagens de independência de escalas e interpretabilidade, a MAPE tem sido considerada como uma das medidas de precisão de previsão mais amplamente utilizadas (KIM; KIM, 2016), motivo pelo qual foi adotada nesta pesquisa. Dessa forma, buscou-se verificar a qualidade das notas estimadas pelas diversas métricas em função do gabarito, possibilitando determinar a melhor métrica para a composição da “nota”.

A Figura 1 sintetiza as tarefas para a descoberta de conhecimento em textos (esquerda) e as respectivas tarefas (direita) em cada uma das etapas.
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Figura 1




Metodologia de MT proposta para avaliação das questões dissertativas








Fonte: Os autores (2018)








Assim, serão apresentadas diferentes soluções para o problema, permitindo que, dentre elas, a melhor do ponto de vista metodológico seja escolhida.





3 Resultados


Conforme previamente mencionado, os experimentos foram conduzidos com um subconjunto de 15 respostas e o respectivo gabarito. Em função do tipo de medida de distância utilizada, realizou-se um pré-processamento dos textos para fins de normalização textual. A título de ilustração, o quadro a seguir apresenta a resposta original (1) e a resultante (2) do pré-processamento. O resultado de cada tarefa pode ser visualizado através dos termos sucedidos por uma sequência numérica entre parênteses. Por exemplo, o termo processado “exist(1)” (Quadro 1 (2)) é resultante da aplicação da etapa referente à “Remoção de caracteres especiais” à palavra “Existem(1)”, contida na resposta original (Quadro 1(1)).




Quadro 1




Texto (2) resultante do pré-processamento aplicado a uma resposta (1) do conjunto de dados.
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Fonte: Os autores (2018).
Notas: Marcadores e respectivas tarefas: (1) Case Folding; (2) Remoção de caracteres especiais; (3) Stopword; (4) Stemming








Posteriormente, após processados, os resultados obtidos foram avaliados mediante análise da variância média e do erro médio absoluto percentual.

O Quadro 2 resume as métricas utilizadas para comparar a distância entre os textos, bem como o domínio dos dados e as respectivas faixas e melhores valores. Para mais detalhes sobre as métricas, consultar: Aggarwal; Zhai (2012), Baeza-Yates; Ribeiro-Neto (2013), Srivastava; Sahami (2009).




Quadro 2




Métricas, domínios, intervalos e melhores valores de cada medida utilizada na pesquisa.
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Fonte: Os autores (2018).








Dadas as diferentes faixas e melhores valores para cada medida observada no Quadro 2, fez-se necessário um ajuste nas diferentes escalas, de maneira que os valores ficassem em pequenos intervalos, como de 0 a 1. Exceto as métricas Jaro e Coseno, utilizou-se a equação (1) para efetuar a normalização de cada um dos subconjuntos de dados estimados pelas diferentes medidas.
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No entanto, devido à divergência entre os valores que representam a similaridade/dissimilaridade dos documentos, realizou-se uma adequação, através do seu complementar, nas métricas Levenshtein, Damerau, Euclideana e Manhattan, onde 1 significa totalmente similar e 0 completamente dissimilar.

A validação dos experimentos entre os dois subconjuntos de notas (real e calculado) foi conduzida pelo Teste T para amostras não pareadas. Por definição, Teste T, também chamado Teste T de Student, compara duas médias de forma a identificar se elas são diferentes uma da outra (SNEDECOR; COCHRAN, 1989). Em outras palavras, a hipótese assumida como verdadeira para a construção do teste, hipótese nula (H0), parte do pressuposto que as médias são iguais, conforme observado na equação (2).
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Outro aspecto tratado pela referida métrica é a importância de tais diferenças, ou seja, evidencia se essas diferenças podem ter acontecido por acaso. Tal análise é realizada mediante observação dos valores obtidos por T-Values e p-values, respectivamente.

Se for observado um p-valor grande, por exemplo, maior que 0,05 ou 0,1, então não será possível rejeitar a hipótese nula de pontuações médias idênticas. Se o valor p for menor que o limite, por exemplo, 1%, 5% ou 10%, então rejeita-se a hipótese nula de médias iguais (SNEDECOR; COCHRAN, 1989). Comumente, na literatura utiliza-se o nível de significância de 5%, valor este adotado no presente trabalho.

Os pressupostos do Teste T foram verificados antes da análise. Dado o pequeno conjunto de dados, o teste de normalidade foi apoiado no método denominado Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965). Utilizou-se o Teste F para o cálculo da variância entre os dois subconjuntos de dados. A hipótese de independência foi verificada mediante a análise do coeficiente de correlação de Pearson (SNEDECOR; COCHRAN, 1989).

Os Quadros 3 e 4 sintetizam os valores p (p-value) de cada uma das métricas utilizadas na pesquisa. Cabe ressaltar que os valores foram obtidos através da comparação do gabarito com as respostas. Neste caso, para as medidas baseadas em tokens, investigou-se o melhor esquema de divisão dos termos (n-grams), conforme observado no Quadro 3.




Quadro 3




Valores p (p-values) em função de cada métrica para os diferentes esquemas de divisão de textos. Melhor valor destacado em negrito.
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Fonte: Os autores (2018).








De acordo com o referido quadro, observa-se que o esquema de segmentação de frases em bigrams (n-grams=2), ou seja, pares de palavras adjacentes que ocorrem em um texto, apresentou melhor desempenho em relação aos demais cenários, independentemente da medida utilizada. Dentre as métricas analisadas, rejeita-se a hipótese nula para a distância Euclideana em todos os esquemas de divisão. Para as demais medidas, em todos os cenários, aceita-se a hipótese de que as médias são iguais (H
0). Desse   subconjunto   de   resultados,   a   medida   Coseno   com   o   modelo   bigram apresenta uma forte evidência (~ 58%) de aceitação da hipótese nula.

O Gráfico 1 apresenta as notas normalizadas (reais e estimadas) dos 15 documentos submetidos ao processo de MT, onde os valores normalizados se encontram no eixo das ordenadas e os documentos no eixo das abscissas. As linhas contínuas representam as notas estipuladas pelo avaliador e as linhas tracejadas constituem os valores estimados pelas medidas baseadas em token Coseno, Euclideana e Manhattan, considerando o esquema bigram.
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Gráfico 1




comparativo entre as notas reais e as estimadas pelas medidas de distância baseadas em termos.








Fonte: Os autores (2018).








Conforme ilustrado pelo Gráfico 1, nota-se uma similaridade entre as linhas que representam as Notas Reais e as Estimadas pela métrica Coseno (gráfico à esquerda), contrapondo com os gráficos, considerando as distâncias Euclideana (centro) e Manhattan (direita).

Em relação às métricas baseadas em edição, os valores estimados pelo teste T encontram-se sumarizados no Quadro 4. Conforme valores p estimados, observa-se que somente para a métrica Jaro é aceita a hipótese de nulidade.




Quadro 4




Valores p (p-values) de cada métrica. Melhor valor destacado em negrito.
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Fonte: Os autores (2018).








De maneira análoga à análise efetuada nas medidas baseadas em termo, o Gráfico 2 apresenta os gráficos das notas normalizadas estimadas para cada uma das métricas baseadas em edição – Jaro, Damerau e Levensthein. Cabe salientar que, dada a característica do referido subconjunto de medidas, nenhum esquema de ponderação, e.g. bigram, foi considerado.
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Gráfico 2




comparativo entre as notas reais e as estimadas pelas medidas de distância baseadas em edição.








Fonte: Os autores (2018).








Os valores obtidos pelo método Jaro não refletem a premissa de H
0, conforme observado no gráfico (esquerda) do Gráfico 2. Apesar de rejeitarmos a hipótese nula para as medidas Damerau e Levenshtein, os respectivos gráficos (Gráfico 2 – centro e direita) sugerem uma melhor predição das notas.

De forma a complementar a análise dos resultados estimados pelos diferentes métodos utilizados na pesquisa, a avaliação da precisão foi pautada por meio do erro percentual absoluto médio (Mean absolute percentage error – MAPE). Também conhecida como desvio percentual médio absoluto (Mean absolute percentage deviation – MAPD), a métrica é definida pela seguinte fórmula:
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 onde A

t
é o valor atual, Ft
 é o valor previsto, e n, o número de pontos.








Os melhores modelos são aqueles que apresentam menores valores de M. O Gráfico 3 apresenta os erros estimados para cada um dos subconjuntos tratados na pesquisa.
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Gráfico 3




erros médios absolutos percentuais de cada uma das métricas utilizadas no trabalho.








Fonte: Os autores (2018).








O Gráfico 3 evidencia o menor erro médio absoluto (~16%) por meio da medida Coseno, corroborando assim os resultados obtidos a partir do Teste T (Quadro 2), bem como as estimativas representadas no gráfico (esquerdo) do Gráfico 2.

Em relação às medidas baseadas em edição, os resultados do método Jaro confirmam os valores obtidos no teste T (Quadro 3). No entanto, as demais métricas desse conjunto apresentaram comportamento ligeiramente inferior, apesar da significativa diferença observada nos valores p ilustrados no referido quadro.





4 Considerações finais


A finalidade do presente estudo foi a proposição de um sistema de suporte à decisão na tarefa de correção de questões dissertativas em ambientes online. Os modelos de mineração utilizados, bem como os modelos gerados, foram apresentados para estimar as notas atribuídas pelos avaliadores. O tema é justificado pela sua relevância, pela crescente adoção de tecnologias na educação, particularmente no que tange aos processos avaliativos.

Acredita-se que a maior contribuição do trabalho foi propor uma metodologia envolvendo a mineração de textos com conhecimento do domínio do campo de exatas, mais especificamente da área de engenharias com ênfase em computação.

Considerando o conjunto de dados utilizados, assim como as diferentes métricas avaliadas nas múltiplas etapas de extração de conhecimento em textos adotadas ao longo da pesquisa, conclui-se que, majoritariamente, as medidas baseadas em termos obtiveram as melhores taxas de sucesso, observadas por intermédio do Teste T e do MAPE. Desse subconjunto, os melhores valores obtidos para o valor p foram alcançados pela métrica Coseno, considerando o modelo de segmentação de palavras bigram. Em relação à MAPE, nota-se um comportamento similar à medida anterior, onde o menor erro percentual absoluto médio é atribuído novamente à medida Coseno.

Cabe salientar que a presente pesquisa não considerou critérios ortográficos e gramaticais dos revisores na composição das notas. Outro aspecto peculiar não abrangido diz respeito à existência de respostas compostas somente por termos específicos, possibilitando, assim, incidir na ocorrência de falsos positivos.

Ao analisar a hipótese de melhora da tarefa de correção de questões discursivas com auxílio de modelos computacionais, conclui-se que as ferramentas de PLN em conjunto com técnicas da área de RI podem auxiliar profissionais e gestores da educação nos processos avaliativos, particularmente os que envolvem dados não estruturados. Sua adoção no âmbito dos sistemas EaD pode possibilitar a diversificação e ampliação de tais instrumentos avaliativos no sistema educacional.

Entende-se que a maior contribuição deste artigo consistiu na proposição de uma metodologia que visa auxiliar pesquisadores na escolha do conjunto de tarefas na etapa de pré-processamento dos dados, assim como do tipo de medida de similaridade mais adequada para o problema tratado na referida pesquisa, podendo esta experiência servir como fonte para a elaboração de outros trabalhos relacionados ao tratamento de questões discursivas.
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