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RESUMO: O processo de correcao manual de redacdes acarreta algumas dificuldades, dentre as quais
apontam-se o tempo dispendido para a correcao e devolutiva de resposta ao aluno. Para institui¢oes
como escolas de ensino bisico e fundamental, universidades e o Exame Nacional do Ensino Médio
(ENEM), tal atividade demanda tempo e custo para a avaliagdo dos textos produzidos. A fuga ao tema
¢ um dos itens avaliados na redacio do ENEM que pode anular a redagdao produzida pelo candidato.
Neste contexto, a analise automatica de reda¢Ges com a aplicagio de técnicas e métodos de
Processamento de Linguagem Natural, Mineragao de Textos e outras técnicas de Inteligéncia Artificial
(IA) tem se revelado promissora no processo de avaliagdo automatizada da linguagem escrita. O
objetivo desta pesquisa é comparar diferentes técnicas de IA para classificacio de fuga ao tema em
textos e identificar aquela com melhor resultado para viabilizar um sistema de corre¢ao inteligente de
redagoes. Para tanto, foram executados experimentos computacionais visando a classificagdo desses
textos para normalizar, identificar padrdes e classificar as redagdes em 1.320 redagdes de lingua
portuguesa em 119 temas diferentes. Os resultados indicam que o classificador RNC (rede neural
convolucional) obteve maior ganho em relaciao aos demais classificadores analisados, tanto em acuracia,
quanto em relagao aos resultados de falsos positivos, métricas de precisao, recal/ e F1-Score. Como
conclusiao, a solugdo validada nesta pesquisa contribui para impactar positivamente o trabalho de
professores e institui¢oes de ensino, por meio da redugao de tempo e custos associados ao processo de
avaliacdo de redacdes.

Palavras-chave: redagoes, avaliagdo automatica de redagdes, fuga ao tema, inteligéncia artificial.

APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES FOR CLASSIFICATION OF ESCAPE FROM
THE TOPIC IN ESSAYS

ABSTRACT: The process of manual correction of essays causes some difficulties, among which we
point out the time spent for correction and feedback to the student. For institutions such as elementary
schools, universities and the National High School Exam in Brazil (ENEM), such activity demands
time and cost for the evaluation of the texts produced. Going off-topic is one of the items evaluated in
the ENEM essay that can nullify the whole essay produced by the candidate. In this context, the
automatic analysis of essays with the application of techniques and methods of Natural Language
Processing, Text Mining and other Artificial Intelligence (AI) techniques has shown to be promising in
the process of automated evaluation of written language. The goal of this research is to compare
different Al techniques for the classification of going off-topic in texts and identify the one with the
best result to enable a smart correction system for essays. Therefore, computer experiments were
carried out to classify these texts in order to normalize, identify patterns and classify the essays in 1,320
Brazilian Portuguese essays in 119 different topics. The results indicate that the CNN classifier
(convolutional neural network) obtained greater gain in relation to the other classifiers analyzed, both in
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accuracy and in relation to the results of false positives, precision of metrics, recall and F1-Score. In
conclusion, the solution validated in this research contributes to positively impacting the work of
teachers and educational institutions, by reducing the time and costs associated with the essay
evaluation process.

Keywords: essays, automatic essay evaluation, go off-topic, artificial intelligence.

APLICACION DE TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA CLASIFICACION DE ESCAPE DE LA
SUJECION EN ENSAYOS

RESUMEN: El proceso de correccion manual de redacciones presenta dificultades como el tiempo
dedicado a la correccion y devolucion al alumno. Para las escuelas, las universidades y el Examen
Nacional de Ensefanza Secundaria en Brasil (ENEM), tal actividad demanda tiempo y costo para la
evaluacion de los textos producidos. El escape del tema es uno de los elementos evaluados en la
redaccion del ENEM que puede anular la redaccion. El analisis automatico de ensayos con la aplicacion
de técnicas y métodos de Procesamiento del Lenguaje Natural, Minerfa de Texto y otras técnicas de
Inteligencia Artificial (IA) se ha mostrado prometedor en el proceso de evaluaciéon automatizada del
lenguaje escrito. El objetivo de esta investigacion es comparar diferentes técnicas de IA para la
clasificacion de la elusion de temas en textos e identificar aquella con mejor resultado para habilitar un
sistema inteligente de correcciéon de redacciones. Por lo tanto, se llevaron a cabo experimentos
computacionales para clasificar estos textos con el fin de normalizar, identificar patrones y clasificar los
ensayos en 1.320 ensayos en lengua portuguesa en 119 temas diferentes. Los resultados indican que el
clasificador red neuronal convolucional obtuvo mayor gano con relaciéon a los demas clasificadores
analizados, tanto en precision como en relaciéon con los resultados de falsos positivos, métricas de
precision, recall e F1-Score. La solucion validada en esta investigacion contribuye a impactar
positivamente el trabajo de los docentes y las instituciones educativas, al reducir el tiempo y los costos
asociados al proceso de evaluacion de redacciones.

Palabras clave: redacciones, evaluaciéon automatica de redacciones, escape de tema, inteligencia
artificial.

INTRODUCAO

A escrita é uma pratica de grande importancia, seja no mundo académico, corporativo ou
até mesmo na vivéncia social. Segundo Gomes (2020), a escrita é uma competéncia a ser desenvolvida
que ¢ imprescindivel para o desenvolvimento da cognicio humana. Além de estar inserida nas
atividades sociais e no contexto profissional do individuo, a escrita integra o processo de crescimento
pessoal e de ensino-aprendizagem do individuo. A habilidade de se comunicar por meio da escrita
continua sendo primordial. Para o estudante que almeja a entrada no ensino superior, a elaborag¢ao de
uma boa escrita da reda¢iao pode facilitar esse processo (SQUARISI; SALVADOR, 2020).

Contudo, o desenvolvimento da escrita nos estudantes ainda é um desafio. Em 2019 foi
instituido o decreto o n° 9.765 relativo a Politica Nacional de Alfabetiza¢ao (PNA), que ressalta que a
educagiao ¢ uma preocupagao central das na¢des no século XXI. Os resultados obtidos pelo Brasil nas
avaliagoes internacionais e os proprios indicadores nacionais revelam um grave problema no ensino e
na aprendizagem da leitura e escrita. Assim sendo, o referido decreto enfatiza ser necessario
implementar melhores condi¢des para o ensino e a aprendizagem das habilidades de leitura e de escrita
em todo o pais (MEC, 2019, s.p.).

Nesse sentido, o professor assume importante papel no desenvolvimento das competéncias
voltadas a leitura e escrita. Analise realizada pela instituicao Universia com a participa¢iao do Centro de
Treinamento e Capacitagdo para o Enem (Exame Nacional do Ensino Médio), destacou que o
professor pode demorar de 40 segundos a 10 minutos para corrigir uma redagao, de acordo com a
qualidade da escrita apresentada no texto (UNIVERSIA, 2015, s.p.). Para exemplificar de forma pratica
o volume dos dados apresentados anteriormente, se um professor de lingua portuguesa solicitar uma
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redagdo para cada aluno de um montante de 500 estudantes, ele pode demorar de 16 a 41 horas
consecutivas para corrigir os textos elaborados pelos discentes. Tal estimativa leva em consideragao que
o profissional gaste, respectivamente, entre 2 e 5 minutos ao avaliar cada redagao.

O contexto atual mostra que os professores passam por dificuldades ao avaliar
individualmente os textos de diferentes alunos. Estudo realizado por Riolfi e Igreja (2010) aponta que
os professores dedicam apenas 6% do seu tempo em sala de aula para o ensino da redagiao. Foi
identificado ainda que em alguns casos, apds a corre¢ao dos textos dos alunos, o professor comentava
oralmente as redagoes, ignorando outros problemas textuais individuais em sua exposi¢ao coletiva a
turma (RIOLFI; IGREJA, 2010, p. 321). Em pesquisa conduzida por Pinho ez a/. (2020), mais de 60%
dos professores analisados utilizam menos de 25% de seu tempo para o ensino e devolutivas de
redagoes.

O conhecimento absorvido durante o ensino regular do aluno ¢ avaliado no ENEM, uma
vez que este exame mensura o desempenho dos alunos apds o término do ensino médio. Tal avaliagao
¢ uma das principais formas de ingresso ao ensino superior no Brasil. S6 em 2019 o ENEM foi
responsavel por 32% das selecdes em processos seletivos de entrada em cursos superiores (AGENCIA
BRASIL, 2019, s.p.).

O INEP (Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira)
divulgou como ¢é executada a avaliagdo das redagdes: os textos sdo corrigidos por mais de 5 mil
avaliadores, que corrigem 150 textos a cada 3 dias. A cada 50 redagbes, o avaliador recebe duas delas ja
avaliadas por outro especialista (INEP, 2020, s.p.). Assim, cada redagdo ¢ corrigida por dois professores
e eles desconhecem a nota atribuida pelo outro, além de nao saberem quem ¢é o candidato avaliado
(INEP, 2020, s.p.). Entretanto, esse processo manual acarreta elevado tempo para a divulgacao dos
resultados aos candidatos, além de altos custos para a manuten¢ao desta metodologia. Para se ter uma
ideia da dimensdo deste processo, em 2020 houve 6.121.363 inscri¢cdes para o ENEM, o que demonstra
a envergadura e complexidade do processo de avaliagio de redagdes executado em cada edi¢ao do
exame.

O tnico item discursivo da prova do ENEM ¢ a redagao, cujo texto produzido pelo aluno
¢ avaliado de acordo com cinco competéncias. Cada competéncia avaliada contabiliza até 200 pontos ao
candidato autor da redagdao, de modo que se ele atingir o dominio das cinco competéncias podera
pontuar, no maximo, 1000 pontos como nota atribuida a redacao (INEP, 2020a). Contudo, observa-se
resultados insatisfatorios no desempenho dos estudantes neste tipo de exame. Campos (2020) divulga
que s6 em 2019, 143 mil estudantes tiraram nota zero na redagio do ENEM e somente 53 individuos
alcangaram nota maxima em sua produgdo textual. Segundo o INEP (2019), os maiores motivos que
levaram a atribuicao de nota zero sio redagao em branco (39,8%), fuga ao tema (28,4%) e copia do
texto motivador (16,2%). Assim, uma vez que o candidato elabore a redagao, verifica-se que o maior
motivo de atribuicao de nota minima esta relacionado a fuga ao tema proposto. Estudo realizado por
Diana (2021, s.p.) destaca que a fuga ao tema ¢ o erro mais comum na elaboragcdo de redagoes,
acarretando ao aluno uma nota muito baixa ou mesmo o cancelamento da prova do ENEM.

A fuga do tema esta relacionada a competéncia 2 estabelecida pelo ENEM e ocorre quando o
candidato escreve um texto que nao traz nenhuma referéncia a frase tematica indicada na proposi¢ao
estabelecida para a redagao. Assim, se o candidato fugiu a proposta estabelecida, o avaliador nao precisa
seguir a corre¢ao da redagao elaborada. Neste contexto, esta pesquisa trata exclusivamente dos desvios
de escrita que tangenciam a competéncia 2 estabelecida pelo ENEM (fuga ao tema). O conjunto de
circunstancias relatado anteriormente ressalta a importancia de estudar uma forma de auxilio aos
professores para agilizacao do processo de avaliacao de textos discursivos. Para tanto, uma alternativa ¢é
dar apoio para a criagdo de um sistema de corregao inteligente de redagdes. A ideia de tal solugao nao é
substituir totalmente o trabalho do professor na avaliacao dos textos, mas tonar mais agil o processo
avaliativo ao fornecer indica¢Oes e apontamentos de possiveis falhas na escrita do aluno, relativamente
a fuga ao tema proposto.

O uso de ferramentas digitais e inteligentes pode trazer melhorias significativas ao processo de
correcao de textos dissertativos. Entende-se que a implantacio de solugbes baseadas em Inteligéncia
Artificial possa contribuir para esta demanda, dentre as quais destacam-se como alternativas o
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Processamento de Linguagem Natural (PLN) e a Minera¢io de Textos (MT), além de diferentes
técnicas de classificacio.

Assim, a presente pesquisa tem como objetivo comparar diferentes técnicas de IA para
classificacao de fuga ao tema em textos e identificar aquelas que trazem melhores resultados para
viabilizar um sistema de corre¢do inteligente de redacbes. Para atingir tal objetivo foi realizado um
estudo comparativo de diferentes técnicas de inteliténcia artificial voltadas para o apoio ao processo
ensino-aprendizagem, buscando-se assim a execu¢do de experimentos para indicar quais técnicas
alcancam melhores resultados.

PESQUISAS SOBRE SOLUCOES INTELIGENTES PARA A ANALISE DE REDACOES

A aplicagao de tecnologia da informagao a educacao tem suscitado pesquisados em prol de
auxiliar professores no processo de correcdo e identificagao de problemas no aprendizado da producio
textual de alunos. Especificamente sobre a analise automatica de coesdo textual em redagdes, estudo
realizado por Nobre e Pellegrino (2010) identificou de forma automatica problemas de coesio em 90%
dos textos argumentativos e dissertativos analisados no experimento conduzido pelos autores. Os
resultados da solu¢ao automatizada aplicada no experimento foram compativeis as notas atribuidas em
correcoes feitas por avaliadores humanos. Os autores afirmam ainda que a correcao realizada por um
programa de computador nao sofre interferéncias externas, tais como fadiga e alteracio de humor,
permitindo assim avaliar e analisar sempre de forma equanime. Assim, o processo automatizado
diminui a carga de trabalho do avaliador humano e se mostra uma ferramenta para apoio ao processo
de correcao executado por avaliadores humanos.

Santos Jr. (2017) desenvolveu pesquisa para melhorar a qualidade da avaliagao automatica
de textos dissertativos aplicando o processamento de linguagem natural (PLN) e redes neurais. Em seu
experimento o autor procurou tratar dos desvios das redag¢oes de forma genérica, sem avaliar
especificamente cada competéncia de avaliacao. A rede neural aplicada deveria acertar a pontuacao de 0
a 1000 a ser atribuida a redagao. Para tanto, foram avaliados 18 temas de redacdes, com a indicagao dos
resultados de cada tematica tendo sido gerada de forma separada. O melhor resultado alcancado neste
experimento atribuiu notas para as redagdes com uma taxa de erro de 100 pontos para mais ou para
menos.

Candido e Webber (2018) descrevem as possibilidades de se tratar com assertividade a
coeréncia e coesao de redagoes com uso de ferramentas de PLN. O estudo realizado por eles empregou
elementos linguisticos e técnicas computacionais para realizar a avaliacao de redacdes. Os experimentos
executados compararam a analise realizada por um software e as avaliagoes feitas por dois especialistas
humanos. Foram encontrados resultados convergentes em 70% dos casos analisados. Considera-se que
tais resultados iniciais ssejam promissores para o desenvolvimento de solu¢do para a avaliagao
automatica de redag¢des, abrindo-se entao novas possibilidades de pesquisa.

Passero (2018) desenvolveu projeto para a deteccao de fuga ao tema nas redagdes
aplicando técnicas de PLN e aprendizado de maquina. O autor implementou modelos de detec¢ao de
fuga ao tema considerando-se as técnicas de anilise textual, empregando para tanto a similaridade
semantica textual e algumas técnicas como regressao linear e maquinas de vetores de suporte. Em seus
experimentos foram utilizados 2.151 casos de redagoes sem fuga ao tema, além de doze exemplos de
redag¢oes com fuga ao tema. Os melhores resultados desse experimento foram obtidos utilizando-se o
algoritmo KFF-A, com acuracia média entre 81,13% e 96,76%. O autor relata que sua soluc¢do ainda
apresenta uma taxa de falsos positivos elevada (4,24%), aquela que detecta que a redagdo teve uma fuga
ao tema, quando na verdade nao teve. Neste caso, a presenca do avaliador humano ainda seria
indispensavel.

Ramisch (2020) investigou especificamente a recorréncia de desvios de natureza sintatica
nas redagOes e as eventuais correlagdes com determinados atributos linguisticos das sentengas
elaboradas. Contudo, em sua pesquisa foram eliminadas as reda¢ées anuladas ou com fuga ao tema. Os
melhores resultados obtidos pelo corpus de teste foi com o algoritmo Regressao Logistica, que alcangou
75,62% de acuracia.

Bittencourt Junior (2020) propds a avaliagio automatica de redagdes utilizando redes
neurais profundas para tanto. Para o processo de aprendizado foi utilizado um conjunto de redacoes
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com 18 temas diferentes. O estudo procurou avaliar as cinco competéncias estipuladas pelo ENEM.
Como resultados, aponta-se a proposi¢ao de uma nova arquitetura multitema, com base na hipétese de
que as caracterfsticas aprendidas pela rede aplicada para a corre¢io de determinado tema poderiam
ajudar a aprimorar o desempenho de outros temas, melhorando assim os resultados obtidos a cada
avaliacdo automatizada.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA A EDUCAGCAO

A Inteligéncia Artificial (IA) é voltada ao campo de conhecimento associado a linguagem,
inteligéncia, raciocinio, aprendizagem e resolucao de problemas. Preuss, Barone e Henriques (2020)
argumentam que as técnicas de IA aplicadas a diferentes areas de estudo trazem indmeros beneficios.
Para Russo (2020) e Ludermir (2021), tais técnicas podem resolver problemas cada vez mais complexos
trazendo assim eficiéncia, significado e agilidade.

Segundo Miiller (2018), a aplicagao de IA na educagio tem sido amplamente discutida,
embora ela atenda a um namero limitado de cenarios de aprendizagem, ja que as maquinas inteligentes
operam nos limites de seu sistema. Assim, sistemas inteligentes aplicados a educagiao devem fornecer
suporte para os professores e melhorar o seu trabalho. Em complemento, Miiller (2018) argumenta que
as pesquisas de IA na educagdo sio promissoras, a0 passo que as maquinas vao se ajustando as
necessidades individuais de cada profissional.

A TA se utiliza de diferentes técnicas para fornecer informagdes baseadas em grandes
volumes de dados, dentre elas destacam-se a Mineragdo de Textos (MT), o Processamento de
Linguagem Natural (PLN) e Aprendizado de Maquina. Este ultimo engloba as técnicas inteligentes de
classificagao, com destaque para as redes neurais artificiais (EGGERS WILLIAM ez 4/, 2017; HARIRI,
2019). Estas técnicas serdo tratadas nos proximos topicos, a fim de compor um breve panorama do
conjunto de métodos mencionados.

Mineracao de textos

Morais e Ambrésio (2007) definem mineragao de textos como um processo de descoberta
de conhecimento que utiliza técnicas de analise e extracao de dados a partir de textos, frases ou apenas
palavras. Na visao de Gongalves (2012) e Souza (2019), a Mineragao de Textos envolve a aplicacao de
algoritmos computacionais que processam textos e identificam informagoes uteis e implicitas, que
normalmente nao poderiam ser recuperadas utilizando métodos tradicionais de consulta, pois a
informagao contida nestes textos nao pode ser obtida de forma direta.

Processamento de linguagem natural (PLN)

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) ¢ uma subarea da Inteligéncia Artificial
que estuda a comunicagdo humana por métodos computacionais. Assim, busca-se converter a
linguagem natural humana em uma representa¢ao formal, de forma que se torne mais facilmente
manipulavel por maquinas. Muitas aplicagdes de PLN sdo baseadas em modelos de linguagem que
definam uma distribuicao de probabilidade sobre sequéncias de palavras, caracteres ou bytes em uma
linguagem natural (GOODFELLOW; YOSHUA, 2016; CONEGLIAN, 2018).

A PLN busca padroes e indicativos que auxiliem na compreensio do texto em analise.
Assim, os estudos de PLN e Aprendizado de Maquina convergem cada vez mais devido a grande
quantidade de dados que ¢ gerada diariamente, uma vez que ¢ por meio desses dados que o
computador aprende (GOODFELLOW,; YOSHUA, 2016; CONEGLIAN, 2018).

A PLN tem se voltado ao tratamento e analise de massas de dados nio estruturados,
especialmente no formato de texto, o que tem proporcionado o surgimento de diferentes areas de
atuagdo, quais sejam: sistemas de respostas a perguntas de usudrios, traducdes feitas por maquinas,
reconhecimento de voz e dialogos, classificagao de documentos, reconhecimento de textos em imagens
e analise de sentimentos em textos (PRATES, 2019; STEFANINI, 2019).

Técnicas de inteligéncia artificial
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Atualmente as principais técnicas inteligentes estao inseridas no contexto de Aprendizado
de Maquina (AM), esta area é dedicada ao estudo de algoritmos de previsao e inferéncia, que buscam
simular em computadores o cérebro enquanto maquina de aprendizado. O AM inclui técnicas
estatisticas para permitir que maquinas aperfeicoem ao maximo suas tarefas com base nos dados
extraidos por experiéncia. Assim, os algoritmos podem aprender com estes dados, identificar padroes e
tomar decisbes com pouca intervengao humana (MUYLAERT, 2020; RUSSO, 2020; BIANCHI,
2020).

No contexto de aprendizagem de maquina, existem os seguintes tipos de aprendizado,
conforme indicados por Carvalho (1994) e Waltrick (2020):

* Aprendizado Supervisionado: o modelo devera ser, literalmente, ensinado sobre o que
deve ser feito. Neste sentido, devera ser fornecido um conjunto de dados rotulados
para o modelo aprender, sendo estes dados particionados entre conjuntos para
treinamento e teste. Esse tipo de aprendizado ¢, geralmente, aplicado quando o objetivo
¢ prever ocorréncias futuras;

* Aprendizado Nao Supervisionado (auto-organizagiao): quando nio existe um agente
externo indicando a resposta desejada para os padroes de entrada. Diferentemente do
aprendizado anterior, aqui é fornecido um conjunto de dados nao rotulados e nao se
ensina a0 modelo qual é o objetivo final. Alguns exemplos de técnicas que podem ser
aplicadas neste aprendizado sao: associac¢ao, reducao de dimensao e clusterizagao;

¢ Aprendizado por Reforco: quando um critico externo avalia a resposta fornecida. E
usado nos casos em que o problema nao ¢, basicamente, relacionado a conjunto de
dados, mas ha um ambiente para lidar, como um cenario de um jogo ou uma cidade
onde circulam carros autonomos. Utiliza o método ‘tentativa e erro’, no qual o acerto
equivale a uma recompensa, enquanto o erro equivale a uma punigio.

Os classificadores empregados na AM buscam organizar objetos entre diversas categorias
e, para tanto, o modelo classificador analisa o conjunto de dados fornecidos. Nesse conjunto, cada
dado ja contém um rétulo indicando a qual categoria ele pertence, a fim de ‘aprender’ como classificar
outros novos dados. Na classificacdo, os algoritmos que implementam esse processo sao chamados de
classificadores (RAMOS ¢t al., 2018; HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Para Affonso ez al. (2010), a classificagdo de textos é uma técnica empregada para atribuir
automaticamente uma ou mais categorias predefinidas a um corpus em analise. As aplicagdes mais
comuns sao a indexag¢ao de textos, mineracao de textos, categorizagao de mensagens, noticias, resumos
e arquivos de publicagdes periddicas. Nos sistemas computacionais, o processo de classificagdo
envolve técnicas para extracao das informagdes mais relevantes de cada categoria, além da utilizagao
destas informagdes para ensinar o sistema a classificar corretamente os documentos.

A Aprendizagem Profunda (AP), do inglés ‘deep learning, é um ramo do AM baseado em
um conjunto de algoritmos que tenta modelar abstracdes de alto nivel de dados. Algumas de suas
representagoes sao inspiradas na interpretagio do processamento de informagbes e padrdes de
comunica¢ao em um sistema nervoso (PREMLATHA, 2019; BABERJEE, 2020; BIANCHI, 2020).
Segundo os autores, a rede neural ¢ uma das arquiteturas da AM que tem sido aplicada na marcagao de
classes gramaticais, traducdo e classifica¢ao de textos.

Classificadores

Com o objetivo de comparar diferentes técnicas de IA para classificacao de fuga ao tema
em redagOes foram utilizados classificadores de aprendizado supervisionado explicados anteriormente.
Os algoritmos classificadores destacados abaixo sio da biblioteca Scikit Learn (2021a) que utilizam
técnicas de AM.

MLP (Multilayer Perceptron): o MILPClassifier ¢ uma rede neural que possui mais de uma

camada de neurénios. Em casos em que nao ha a possibilidade de uma unica reta separar os elementos,
a MLP gera um plano de classificagoes. (AFFONSO et al.,2010; LEITE, 2018). O algoritmo utilizado
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para treinamento da MLP ¢ chamado backpropagation ou retropropaga¢io, sendo composto por
quatro passos: inicializagdo, ativagdo, treinamento dos pesos e iteragao. A ideia do algoritmo
backpropagation é, com base no calculo do erro ocorrido na camada de saida da rede neural, recalcular
o valor dos pesos do vetor da camada ultima camada de neuronios (MOREIRA, 2018; LEITE, 2018).

Arvores de Decisdo: o DecisionTreeClassifier ¢ um algoritmo de aprendizado supervisionado,
utilizados em tarefas de classificacdo e regressao. A arvore de decisio é um método para aproximar
fungoes-alvo com valores discretos, em que a fun¢do aprendida é representada por uma arvore de
decisao. As decisdes sio tomadas com base num conjunto de regras do tipo ‘se-entio’ (‘if-then’)
(MITCHELL, 1997).

As arvores de decisdo representam uma das formas mais simplificadas de um sistema de
suporte a decisio. A partir de um conjunto de dados o algoritmo cria uma representa¢ao do
conhecimento ali embutido, em formato de arvore (PESSANHA, 2019).

Florestas Aleatorias (Random Foresh): RandomForestClassifier ¢ um algoritmo de aprendizagem
supervisionada que cria uma floresta de modo aleatério, a ‘floresta’ criada é uma combinagao
(ensemble) de arvores de decisao, na maioria dos casos treinados com o método de bagging, a ideia
principal do método de bagging é que a combinacao dos modelos de aprendizado aumenta o resultado
geral (COSTA DA SILVA, 2018).

Gradient Boosting: o algoritimo GradientBoostingClassifier é uma generalizacdo do boost para
funcoes de perda diferenciaveis arbitrarias. Esse algoritmo é um procedimento preciso e eficaz que
pode ser usado para problemas de regressiao e classificagio em uma variedade de areas, incluindo a
classificacdo de pesquisa na Web ou ecologia, por exemplo. (SCIKIT LEARN, 2021b).

O algoritmo Gradient Boosting esta incluido no grupo de classificadores Ensemble. Esse
classificador utiliza uma combinagao de resultados de preditores fracos com o objetivo de produzir um
melhor modelo preditivo. Na técnica de Boosting, cada classificador fraco ¢ treinado com um conjunto
de dados, de forma sequencial e de uma maneira adaptativa, pela qual um modelo base depende dos
anteriores e, ao final, sio combinados de uma maneira deterministica (SILVA, 2020).

AdaBoost. O principio basico do AdaBoostClassifier é ajustar uma sequéncia de aprendizes
fracos (ou seja, modelos que sdo apenas ligeiramente melhores do que suposi¢oes aleatérias, como
pequenas arvores de decisao) em versoes repetidamente modificadas dos dados (SCIKIT LEARN,
2021b).

O AdaBoost pode ser usado para impulsionar o desempenho de qualquer algoritmo de
aprendizado de maquina. E melhor usado com classificadores fracos. Estes sio modelos que alcancam
precisio logo acima do acaso em um problema de classificagio (BROWNLEE, 2016).

Stochastic Gradjent Descent (SGD): SGDClassifier ¢ um algoritmo simples mas eficiente,
empregado para ajustar classificadores lineares e regressores sob func¢bes de perda convexa, como
maquinas de vetor de suporte (linear) e regressao logistica. (SCIKIT LEARN, 2021¢).

O SGD foi aplicado com sucesso a problemas de aprendizado de maquina esparsos ¢ em
grande escala, frequentemente encontrados na classificagao de texto e no processamento de linguagem
natural. As vantagens da aplicacdo deste algoritmo sdo a eficiéncia e facilidade de implementagio, pois
oferece muitas oportunidades para ajuste de codigo. A classe SGDClassifier implementa uma rotina de
aprendizagem de gradiente descendente estocastico simples que suporta diferentes fungdes de perda e
penalidades para a classificagao (SCIKIT LEARN, 2021c¢).

Support Vector Machines (ST'M): sio um conjunto de algoritmos de aprendizado
supervisionado usados para classificacao, regressio e deteccao de outliers (uma observacdo que se
diferencia tanto das demais observagdes que levanta suspeitas de que aquela observagao foi gerada por
um mecanismo distinto). As SVMs sdo eficazes em espagos dimensionais elevados e quando o numero
de dimensoes é maior do que o nimero de amostras (SCIKIT LEARN, 2021d).

Além dos classificados de AM destacados anteriormente, também existem 0s
classificadores baseados em Aprendiado Profundo(AP), como a Rede Neural Convolucional (RNC)
(SCIKIT LEARN, 2021e).

RNC: ¢é um algoritmo de aprendizado profundo que pode captar uma entrada, atribuir
importancia (por meio de pesos e vieses que podem ser aprendidos) a varios aspectos, sendo capaz de
diferenciar um do outro. As Redes Neurais Convolucionais (RNCs) sdo responsaveis por avangos na
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classificacdo de imagens, configurando-se no nucleo da maioria dos sistemas de visao por computador
atuais, desde a marcaciao automatica de fotos do Facebook até carros autbnomos. Mais recentemente,
tem-se aplicado RNCs em problemas de Processamento de Linguagem Natural, para os quais vem se
obtendo resultados promissores (BRITZ, 2015). Rodrigues (2018) e Carneiro (2020) destacam que a
RNC se mostra muito eficaz para tarefas de classificagao textual.

Métricas de avaliagao dos classificadores

Na tarefa de classificacao, duas etapas principais sao realizadas. Na primeira etapa é gerado
o modelo que aprende por meio do treinamento dos dados, normalmente utilizando 70% a 80% da
base de dados. Na segunda etapa, os dados separados sdo testados, entre 30% e 20% da base para
estimar o desempenho, mensurando-se assim os acertos do modelo (RAMOS e a4/, 2018; HAN;
KAMBER; PEI, 2011). Apds o processo de classificagdo é necessario avaliar o desempenho do
classificador, sendo utilizadas algumas métricas. Para distinguir entre a classe real e a classe prevista sao
usados rotulos (P - Positivo, N - Negativo) para as previsoes de classe produzidas por um modelo.
Segundo Ramos ez a/. (2018), dado um classificador e uma instancia a classificar, é criada
uma matriz de confusao com quatro resultados possiveis (Figura 1):
a) VP (Verdadeiro Positivo), quando o rotulo avaliado é verdadeiro e modelo trouxe como
resultado um valor positivo — indicando acerto do modelo;
b) FN (Falso Negativo), quando houve um erro do modelo, previu a classe negativo
quando o valor real era positivo;
¢) VN (Verdadeiro Negativo), quando o rétulo avaliado ¢ negativo e o modelo trouxe
como resultado um valor negativo — indicando acerto do modelo;
d) FP (Falso Positivo), quando o rétulo avaliado é negativo e o modelo trouxe como
resultado um valor positivo, indicando assim erro do modelo.

Figura 1: Matriz de Confusio de Resultados

Detectada
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
3 (VP) (FN)
& Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(EP) (VN)

Fonte: Rodrigues (2019).

A matriz de confusdo visualizada na Figura 1 demonstra como as nomenclaturas citadas
anteriormente ficam dispostas. Destas, sdo retiradas métricas de avaliagdo como a acuracia, precisao,
recall e F1-score RODRIGUES, 2019), demonstradas no Quadro 2.

Quadro 1: Métricas de Avaliagio

Meétrica Descricao Formula
Indica uma performance geral do modelo.
. umap cesel VP +VN
Acuracia Dentre todas as classificacoes, quantas o
modelo classificou corretamente; VP +FV +FP+FN
Dentre todas as classificacdes de classe VP
Precisio Positivo que o modelo fez, quantas estio _
corretas; VP +FP
Recall Dentre todas as situacoes de classe Positivo VP
a N -
como valor esperado, quantas estdo cotretas; VP + FN
: . . . 2 x Precisdo * Recall
F1-Score Média harmonica entre precisao e recall.

Precisio + Recall

Fonte: Adaptado - Rodrigues (2019).
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As métricas visualizadas podem ser utilizadas em diferentes classificadores, como os que
foram demonstrados nos tépicos anteriores: Multilayer Perceptron (MLP); decision tree; random forest,
gradiente boosting, adaboosting, Support Vector Machine (SVM) e redes neurais convolucionais.

METODO E MATERIAIS DE PESQUISA
Esta ¢ uma pesquisa aplicada e experimental, executada por meio da aplicagio dos
algoritmos e mensurac¢do dos resultados obtidos em experimentos desenvolvidos.

Base de dados e plataforma de experimentos

Para a conducao dos experimentos foi utilizada uma amostra com 1.320 redagdes
distribuidas em 119 temas diferentes. Este corpus foi extraido da base de dados disponivel no repositério
do Portal UOL (2019) de fonte aberta e também da plataforma desenvolvida por Pinho e a/ (2020),
com o objetivo de montar um repositorio de redacdes corrigidas por diferentes professores e niveis de
alunos. Todas as reda¢ées componentes do corpus utilizado nos experimentos ja foram corrigidas por
professores, possuindo, portanto, as respectivas notas e comentarios atribuidos pelos docentes ao final
do processo de corregao.

Quanto a sua estrutura, a base de dados possui doze colunas, conforme exemplificado no
Quadro 3. As colunas consideradas para a condugao dos primeiros experimentos foram: redagao, tema
e fuga. Sendo que a ultima (fuga) foi responsavel pelo processo de classificacao, consistindo no atributo
alvo deste estudo.

Quadro 2: Estrutura da base de dados usada na fase inicial dos experimentos

Nota | Nota | Nota | Nota | Nota Comentario
REDACAO TEMA TITULO TEXTO MOTIVADOR | comp | comp | comp | comp | comp | Total R Fuga
avaliador
1 2 3 4 5

Texto com | Tema da Titulo Texto fornecido na 0 0 0 0 0 0 Comentdrio | Sim
aredagdo | Redagdo | fornecido proposta falando a a a A a a do avaliador | ou

pelo sobre o assunto da 200 | 200 | 200 200 200 | 1000 ndo

aluno tematica

Fonte: Autores.

A distribuicao das notas das redagoes dadas pelos professores para a composicao da base
de dados pode ser visualizada na Tabela 1, considerando-se que o objetivo inicial desta pesquisa ¢
analisar se a redagao fugiu ao tema proposto. Houve 230 redagdes classificadas como ‘fuga ao tema’,
representando 17% da base de dados total considerada para os experimentos desta pesquisa.

Tabela 1: Distribui¢des das notas das redagdes

Redagbes Avaliadas
Qtde Nota Percentual
266 0 pontos. 20,1%
(Obs.: 230 redag¢oes foram classificadas como fuga ao tema).
33 20 a 100 pontos 2,5%
172 120 a 300 pontos 13%%
293 320 a 500 pontos 22,2%
252 520 a 700 pontos 19,2%
192 720 a 900 pontos 14,5%
112 920 a 1000 pontos 8,5%
Total:1320 Total: 100%

Fonte: Autores.

Distribui¢ao dos dados
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Para a separa¢iao da base de dados utilizou o processo de validag¢ao cruzada, com o objetivo
de evitar que apenas uma porc¢ao de dados de treino e teste pudessem ser muito similares. Isto porque,
neste caso, quando houvesse testes com novos dados muitos diferentes do modelo treinado os
resultados seriam insatisfatorios. Trabalhar com diferentes distribui¢cdes possibilita diminuir os riscos de
vicios de trabalhar com apenas uma amostra. Desta forma, os dados foram separados em trés conjuntos
diferentes, seguindo a ideia demonstrada na Figura 2, na qual sdo expostos os trés grupos diferentes
gerados para a realizagdo dos experimentos.

Estes grupos foram embaralhados para gerar as 3 amostras, assim foram realizados 3
experimentos com cada classificador. A proposta era utilizar os mesmos conjuntos de dados, tantos nos
classificadores do Sklearn como na RNC. Desta forma, foi possivel realizar a comparagio dos
resultados entre as técnicas, ja que utilizaram as mesmas distribui¢es. Este processo visualizado na
Figura 2 permite evitar a variancia, além de possibilitar entender se os experimentos realizados
trouxeram a mesma média de resultados com diferentes combinacdes.

Figura 2: Demonstragio da Validagido Cruzada para o processo de treinamento e testes

12 Amostra 22 Amostra 32 Amostra
1320 1320 1320
1| &
Treino Teste2 Testel
Testel Treino Teste2
Teste2 Testel Treino

Fonte: Autores.

Fluxo de atividades para a execugiao dos experimentos

Além das etapas definidas para a pesquisa também foi gerado fluxo de atividades para a
elaboracao dos experimentos, conforme apresentado na Figura 3. A sequéncia desenvolvida é
constituida inicialmente pelas reda¢es em lingua portuguesa para avaliagio de desvios estabelecidos
pela competéncia 2 do ENEM (fuga ao tema), foco desta pesquisa.

Figura 3: Fluxo de Atividades
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[ Redagbes em Lingua
Portuguesa
[ Avaliagao da competéncia 2 do ]
Enem

!

Mineragdo de Textos

Natural

[ ' )
[ Processamento De Linguagem ]
[ Primeiras Andlises Graficas ]

!

Classificagdo de fuga ao tema
por meio das Redes Neurais
Convolucionais e MLP
Classificagdo de fuga ao tema
usando outras técnicas
inteligentes

S Y

Fonte: Autores.

No processo dos experimentos executados nesta pesquisa foram realizados as etapas
pertinentes a mineracao de textos, processamento de linguagem natural e, por fim, treinamento na base
utilizando-se as redes neurais convolucionais Multilayer Perceptron (MLP). Além das redes neurais, o
treinamento também foi realizado com outras técnicas e algotitmos de classificacio, tais como: Arvores
de Decisao, Florestas Aleatorias, Gradiente Boosting, Ada Boost, Stochastic Gradiente Descent (SGD) e
Support Vector Machines (§T°Ms). Os resultados esperados apos a aplicagio do modelo e das técnicas e
algoritmos indicados busca a obtenc¢ao da classificagao da fuga ao tema como positiva ou negativa. Este
processo leva em consideracdo as redagdes sob analise para gerar a futura solucao a ser validada.

Detalhamento dos experimentos

Depois de entender o fluxo dos experimentos, buscou-se detalhar a sequéncia destes,
conforme exposto na Figura 4. Analisando-se a fase 1 do esquema exposto na figura, inicialmente foi
utilizada uma base de dados com 1.320 redagoes para identificar desvios de escrita na competéncia 2
(fuga a0 tema). Em seguida estas redag¢Oes passaram por uma andlise dos pesquisadores, sendo que
nesta etapa foi identificado que algumas possuiam palavras e frases repetidas. Estas foram escritas no
processo de correcao pelo avaliador (pessoa fisica), sendo que todas as frases e palavras estavam
destacadas pela cor verde. Assim tais repeti¢oes foram retiradas e os textos voltaram a sua forma
original.

Dando sequéncia a analise da Figura 4, apds a retirada dos textos redundantes o proximo
passo foi aplicar as primeiras técnicas de PLN e Mineragao de Textos para normalizar os documentos e
prepara-los para as primeiras analises graficas, clusterizagao e elabora¢ao dos modelos de treinamento.

Figura 4: Sequéncia de experimentos
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FASE 1 DOS EXPERIMENTOS

/[ Aquisiciodas / Entendimento do Corpus e Tratamento da Base \ / Normalizagdo/ \

Padding de
palavras etc.

pelo avaliador do Uol no processo de corre¢do das

Competéncia 2 redagdes. Essas frases deixavam as frases repetidas e com
do ENEM intervencao de palavras escritas pelo professor.
\;/

T \
E H

\
5 Redagbes - = Pré-processamento das E
! redagbes !
E Banco de O supremo tribunal federal{ I(' definido como um H
) Redagaes orgao de alt ta 1 do poder judiciario J paz de i
! . - - : Stop words H
! defender as normas da Constitvi¢ao federal. Varios problemas estao em L ti !
; acontecimentos, [Z-o7eco7 05 Je o STF ematizagéo -
: Delimitagdo: Stemizagdo ;
' Classificar fuga '
P 8 Foi retirado todas as frases e palavras escritas em verdes Bag of words
| \
| |
| |
H |
| |
| \
| \
| \

FASE 2 - Classificacdo de Fuga ao Tema e comparagao dos resultados

/ Classificadores \/ Comparagio dos \

é 2 o . \ Resultados ;
Diferentes classificadores E
para identificar fuga ao Gerado um quadro '
' tema, como: RNC’s, MLP, comparativo entre todos
5 arvores de Decisdo, os classificadores a fim de 5
5 Gradiente Boosting; Ada identificar os melhores ;
5 \ Boost, SGD e SVM's. ) resultados. ) 5

Fonte: Autores.

Na fase de normaliza¢ido dos dados foi criada uma fun¢ao em Python, que executava toda a
tratativa necessaria. Nesta fase foi utilizada a biblioteca do Spacy e criada uma fungao para deixar todos
os caracteres em minusculo, realizar o processo de tokenizagao, lematizagao, remocao de stop words e
retirada de caracteres especiais das redacoes do corpus em analise.

A Figura 5 expoe exemplos de como ficaram as frases apos o processo de normaliza¢do
anteriormente explicado. Neste exemplo, o tema de reda¢ao normalizado fica em mindsculo, sem
caractere especial e sem stgp words, que seriam as palavras a0’ e ‘ou’. Também pode ser visualizado o
processo de lematizagao, no qual ha acao de deflexionar uma palavra para determinar o seu lema, como
pode ser visto na palavra ‘fumo’, que passou para ‘fumar’ e também na palavra ‘combate’, que se tornou

‘combater’.
Figura 5: Visualizagdo dos textos apds normalizagio

Tema redagdo sem normalizar: Combate ao fumo: autoritarismo ou dever do governo

Tema redagdo normalizado: combater fumar autoritarismo dever governar

Fonte: Autores.

Na ultima fase dos experimentos foram aplicadas as técnicas de classificagdo, que
estabeleceram a classificagdo das redagoes sob analise. Em seguida, foi gerado um comparativo entre
todas as técnicas aplicadas, de modo a evidenciar as particularidades da aplicagao de cada uma delas no
experimento, conforme detalhamento das etapas, bibliotecas e passos realizados para cada fase dos
experimentos executados expostos no Quadro 4.

Quadro 3: Detalhamento dos experimentos

Etapas / bibliotecas / experimentos realizados
1) Importacio das bibliotecas necessarias para iniciar os experimentos, como Spacy, Pandas, Numpy,
MatplotLib, Scikit-learn etc.
2)  Extracao da base de dados com 1320 redacdes
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3) Pré-processamento dos dados, fazendo uma limpeza na base com o processo de normalizacio,
remogao de stop words, remogao de caracteres especiais, stemizagao e lematizagao, padding de
palavras;

4)  Antes da do processo de treinamento do modelo procurou-se colher informacdes a respeito dos
textos gerando alguns histogramas para entender a base de dados.

5) Ainda na fase de entendimento da base de dados e procurando formas de auxiliar os professores para
saber as tematicas que os alunos possuem maior dificuldade de escrita, foi entdo realizado o processo
de similaridade entre as redacGes e suas temadticas por meio das palavras relacionadas entre a redagdo
escrita pelo aluno e o texto motivador fornecido pela instituicao.

6) Para o processo de treinamento foram utilizadas as reda¢des com notas superiores a 499 pontos e as
redagdes com fuga ao tema. O total de redagdo para o processo de treino foram 628 redagdes e para
o processo de teste foram 209 redagoes. (As redagdes de teste correspondem a 33% das redagdes
treinadas)

7)  Ap6s divisio da base em treino e teste o primeiro classificador testado foi a rede neural
convolucional. Para a entrada da Rede neural no Processo de Treino, o primeiro passo foi

transformar a variavel target ‘fuga’ em valores numéricos 0 e 1, na qual a fuga ao tema passou a ser
representado por 1 e a ndo fuga por 0.

8) Na sequéncia todos os textos precisaram ser vetorizados passando pelo processo de padding (criado
um vetor de nimeros que representam cada palavra). Nesta fase, cada redagao e proposta do tema
foi vetorizado e trabalhados para ficarem na mesma dimensio. Para a rede Neural Convolucional,
este processo ocorreu utilizando a biblioteca ‘#fds’ do “tensorflow_datasets’.

9)  Uma vez que toda preparacio dos dados foi realizada o préoximo passo foi a configuragao do modelo
determinando as camadas de entrada, filtros, neurénios, a quantidade de documentos que seriam
avaliadas para a atualizacdo dos pesos e a quantidade de épocas para execugdo do treinamento.

10) Apds o processo de Treinamento o préximo passo foi utilizar o modelo gerado para as 209 redagdes
separadas para a fase de teste.

11) Ap6s a aplicagio do Primeiro Teste, foram geradas a matriz de confusio com os resultados e
acuricia do experimento.

12) Outro teste foi realizado agora com as reda¢des que ainda nio tinham sido treinadas, ou seja, aquelas
com notas inferiores a 500.

13) Para os préximos classificadores foi também foi realizado o processo de normalizagao das redagoes,
assim como na rede neural convolucional foi necessario fazer nova representagao dos valores textuais
(discretos), os classificadores utilizados "s6 entendem numeros". Assim foi necessario converter os
dados brutos, que estio em formato de texto, para um formato numérico. Isto deve acontecer antes
passar as redagoes para o classificador, o processo de vetorizacio para os classificadores do Scikit-
Jearn foi realizado utilizando o TfidfV ectorizer.

14) As redagoes que ja haviam sido divididas em treino e teste foram entdo configuradas em cada

classificar do Scikit-learn utilizando os hiper parametros definidos na prépria documentagio da
Biblioteca
15) Os resultados dos experimentos serdo demonstrados no préximo capitulo.

Fonte: Autores.

APRESENTAGCAO DOS RESULTADOS
Detecgao de padrdes

O primeiro experimento realizado com o objetivo de detectar padrdes nas redagdes que
indicavam fuga ao tema foi a aplicacdo da técnica de marcagao gramatical, também conhecida como pos
tagging da biblioteca do Spacy. Neste experimento foram extraidas tanto da proposta da redagdo (texto
motivador e tema), como da reda¢do, os verbos, substantivos e adjetivos, considerados os termos que
fornecem mais significado a escrita.

Apbs obtengao dos termos com maior valor semantico de cada texto, estes foram entao
comparados com o objetivo de encontrar as palavras que o aluno escreveu que tinham aderéncia a
proposta de tema para a elaboracio da redagdo. Na Figura 6 é exposto um exemplo da analise da
correlagao entre a redagao escrita e a proposta da redagao para redagdes com fuga ao tema.

Figura 6: Exemplo de Correlagdo entre Redagio e Proposta da Redagio — Redagdes com fuga ao tema
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Violéncia e drogas: o papel do usuédrio
{"drogas’: 2}

Violéncia e drogas: o papel do usuario
{'violéncia': 3, 'seguranca': 1, 'brasil’: 2, "homem': 1, ‘pensamento’: 1, ‘'pais’': 1}

Fonte: Autores.

Na figura anterior sao demonstradas duas redagoes classificadas como fuga ao tema, assim
como sua relagdo entre a redagao elaborada pelo aluno e a proposta de tema intitulada “Violéncia e
Drogas: o papel do usuario”. Ao analisar o conteudo da Figura 6 é possivel identificar na primeira
redacao que apenas a palavra ‘drogas’ apareceu duas vezes em toda a redagdao, demonstrando que o
aluno nao usou mais nenhuma palavra relativa a proposta que foi indicada pela institui¢ao aplicadora da
redacgio. Ja a segunda redagao demonstra que o aluno usou seis palavras que podem ter relagio com a
tematica previamente indicada, palavras estas que se encontravam na proposta da redagao. Porém, foi
possivel verificar que o aluno nao usou as palavras ‘drogas’ ou ‘usuario’, bem como as outras palavras
que tiveram relagao com a proposta, mas que poderiam ter sido empregadas em diferentes contextos,
nao apenas nessa tematica.

Na Figura 7 é exemplificada a correlagao entre a redagao escrita e a proposta da redagdo
para duas redacOes classificadas sem fuga ao tema, tendo a primeira recebido nota 700 e a segunda
recebido nota 900.

Figura 7: Exemplo de Correlagio entre Redagio e Proposta da Redagio — Redagdes sem fuga ao tema

Violéncia e drogas: o papel do usudrio
{'violéncia': 3, 'drogas': 9, 'comércio’: 1, 'ilegais': 1, 'lei': 1, 'oferta’: 1, 'procura’: 1, 'politica’: 4, 'proibicionist
a': 2, 'especial': 1, 'pais': 3, 'descriminalizacdo’: 4, 'debate': 2}

violéncia e drogas: o papel do usuério

{'violéncia': 3, 'drogas': 3, 'tréfico’': 3, 'comércio’: 3, 'salde’': 1, 'lei': 2, 'oferta’: 1, 'culpa': 2, 'proibicdo’: 3, 'ileg
alidade': 1, 'parcela’: 1, 'maconha‘: 1, 'brasil': 1, ‘populacdo’: 1, 'financia’: 1, 'consumo’: 3, 'regulamentacdo’: 1, ‘proble
ma': 1)

Fonte: Autores.

Ao analisar os resultados das duas redagdes expostas na Figura 7, que possuem a mesma
tematica abordada na Figura 6 anterior, foi possivel identificar que, além de ter muitas palavras
relacionadas ao texto motivador, tais palavras tém maior relagio com o tema, a exemplo de:
‘descriminalizagao’, ‘ilegais’, ‘drogas’, “politica e ‘trafico’, dentre outras ocorréncias.

Esses resultados poderiam ser disponibilizados para o professor em conjunto com a
indicacao da probabilidade de fuga ao tema, que sera exposta nos classificadores dos proximos tépicos.
Desta forma, além da indicagao do percentual de alinhamento a proposta da redacao, o docente teria
também a indicacdo das palavras que mais aderiram a proposta da redagao.

Essa primeira fase dos experimentos proporcionou informagoes relevantes ao professor
sobre o desempenho de suas turmas e alunos, identificando aqueles que estdo com maiores dificuldades
na producao textual, bem como temas com maior dificuldade de assimilaciao por parte dos estudantes.
Esta solugdo pode ser facilmente ser implementada num sistema de gerenciamento de turmas,
proporcionando assim beneficios tanto para o docente, quanto para a escola.

Preparagio da base para os classificadores

Para a aplicacdo dos classificadores selecionados neste experimento, uma nova etapa foi
iniciada. Apds o processo de normalizacao das redagoes foi necessario ainda adaptar os textos aos
classificadores, uma vez que estes nao reconhecem valores discretos (textos). Assim sendo, aplicou-se o
processo de padding e vetorizagao dos textos antes de iniciar o treinamento do modelo desenvolvido.

Na Figura 8 ¢ demonstrado um exemplo da redag¢ao convertida em numeros. Neste
processo cada palavra assume uma codificagio. Todos os classificadores considerados nos
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experimentos utilizaram esta técnica para treinar seus modelos e, posteriormente, realizar a classificacao
de fuga ao tema nas redagoes.
Figura 8: Padding das sentengas

| 7 222 4748 365 4 1647 184 9 11214 77e7 55 11
1760 7 985 6677 9 781 6784 2818 721 134@ ez 1420
2478 7936 169 321 5889 133 22546 18145 81 448 2543
2920 150 12028 380 1565 7 222 63 82 10622 83

366 81 4588 43132 7 11213 9 1e75 133 2164 63
2@9 21819 49 7691 6 3267 45 1828 74 236 243
96 36 82 1056 1983 366 14956 2451 7 6620 9
3es 707 239 1096 1983 S 730 7218 3e6 9 2438
73e 186 276 371 11es 9 7187 365 3116 658 e
e e e e e e e e e 2 )
e e e 8 @ e e e e e )
e e e e e e a e e 2 e
e e e e e e e e e e 2 e
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e %) e e e e e e e e a e
e e e e e e e e e e e e
e e e e e e 2 8 e e e 8
e e e ) ) e e e e e a e
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Fonte: Autores.

A dimensao dos vetores criados nesta etapa do experimento foi de 510 palavras, o que
significa que apés o procedimento de normalizagio realizado, a maior redagdo ou texto motivador
encontrado possuia 510 palavras. Assim, o algoritmo completa os vetores com zero para deixa-los
todos na mesma dimensao antes de comegar o treinamento dos proximos modelos.

Uma vez que os dados foram tratados, o préximo passo ¢ aplicar os diferentes modelos de
classificacdo selecionados. Para aplicagdo no classificadores foram gerados os modelos aplicando-se as
duas bases de teste separadas, assim como ocorreu com na RNC. Na sequéncia as métricas de avaliagao
utilizadas foram a acuracia e matriz de confusio gerada para cada modelo em questao.

Classificagao de fuga ao tema usando as RNCs

Os resultados deste classificador foram dispostos de forma separada dos posteriores, pois
ele se utiliza de outras técnicas para sua aplicacdo, empregando para tanto a biblioteca do Spacy, além
de utilizar um método de vetorizagao diferente dos classificadores do Scikit [earn. Na terceira fase dos
experimentos, apos a realizagdo de todo o processo de pré-processamento das redagdes por meio das
normaliza¢oes, remog¢ao de stgp words, remogao de caracteres especials, stemizacdo e lematizacao e
padding de palavras, conforme exposto no topico de método e materiais, a base de dados foi finalmente
separada entre conjunto de treinamento e conjunto de teste.

Para o treinamento da RNC foram utilizadas 628 redacées, o que equivale a 47% das
redacdes da base em analise. A escolha das redaces para treino e teste do modelo levou em
consideracao a nota real atribuida pelos professores a cada redagdo. Os melhores resultados foram
obtidos quando as redagdes tinham notas superiores a 499 pontos. Este critério também levou em
consideragao que essa normalmente ¢ a margem que as universidades utilizam como critério de
eliminaciao dos candidatos (CRUZEIRO DO SUL, 2020).

A configuragao do modelo concebido utilizou a biblioteca do £eras do tensorflow, com os
seguintes parametros: emb_dim = 200; nb_filters = 700; ffn_units = 1000; batch_size = 32;
dropout_rate = 0.2; nb_epochs = 40. Os valores iniciais dos parametros foram fornecidos em um
curso oferecido por Granatyr (2020) na Plataforma IA Expert. Nos experimentos seguintes os
parametros foram ajustados de acordo com os resultados apresentados.

Apbs o processo de treinamento e a geragao do modelo, o préximo passo foi o teste com
as 209 redagoes restantes, que equivalem a 33% da base de treinamento. O balanceamento entre
redacdes que fugiram e nao fugiram ao tema pode ser visualizado na Figura 9. As redac¢oes que fugiram
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ao tema equivaleram a 17% do total analisado. Na fase de treinamento também foi cosiderado o
mesmo percentual de redagoes com fuga ao tema.

Figura 9: Distribui¢do da base de teste

fuga

Fonte: Autores.

Apbs a aplicagio da base de teste no modelo, os primeiros resultados podem ser
visualizados na Figura 10, na qual esta representada a Matriz de Confusio criada, com os acertos e erros
do modelo.

Figura 10: Matriz de Confusdo — Primeira base de teste

-140

o 14e+02

Fonte: Autores.

Ao realizar a analise dos resultados expostos na Figura 10 foi identificado que das 152
redacdes que nao tiveram fuga ao tema, o modelo classificou como fuga 9 redagdes, indicando assim
5,9% de erro, valor este que representa os falsos positivos. Na segunda linha da matriz de confusao
havia 57 redagdes com fuga ao tema. Destas, o algoritmo classificou como fuga 28 redagoes, o que
equivale a 49% de acerto, este valor representa os verdadeiros positivos. Neste primeiro teste a acuracia
(taxa de acertos) ficou em aproximadamente 81,8%, comparando-se os resultados da solugao
implementada nos experimentos desta pesquisa com os resultados reais oriundos das correg¢oes
efetuadas pelos professores.

Um segundo teste foi realizado com as redagdoes com notas inferiores a 500, ou seja,
normalmente aquelas que sao desconsideradas por grande parte das universidades para aprovagao dos
candidatos. Os resultados podem ser visualizados na Figura 11, que expde a matriz de confusio gerada
para as outras 540 redagdes que nao foram utilizadas na fase de treinamento.
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Figura 11: Matriz de Confusio - Segunda base de Teste
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Fonte: Autores.

No segundo teste realizado com as redagdes com notas inferiores obteve-se acuracia de
89,4%. Outra analise foi realizada a partir das previsGes para saber se era possivel tirar alguma
informagao dos falsos positivos incorridos, ja que o sistema informou que 28 redacdes foram
classificadas como fuga ao tema, mas na verdade nao apresentavam fuga ao tema de fato, uma vez que
a taxa de erros em relagdo aos falsos positivos desta segunda base de teste foi de 5,7%.

A Tabela 2 consolida os resultados obtidos no processo de classificagio da RNC. Apesar
de ter obtido resultados de acuracia superiores a 80% nas duas bases de dados, a maior atencgdo esta em
relacdo aos falsos positivos, ou seja, quando o sistema afirma que a redagdo teve fuga ao tema de forma
equivocada. A taxa de erro ficou entre 5,9% e 5,7% na classificagao de fuga para as duas bases, quando
na verdade nido houve. Ainda assim ¢é importante avaliar se estas redagdoes podem ter fugido
parcialmente a tematica proposta, o que também ira subtrair nota do estudante.

Tabela 2: Resultados consolidados da Matriz de Confusiao - RNC
PRIMEIRA BASE DE TESTE COM REDACOES DE NOTAS SUPERIORES A 500 e 57
REDACOES COM FUGA AO TEMA

VP FN FP VN
CLASSIFICADOR RNC ACURACIA (Verd.aideiro (Falsp (F'fll.so Werdadeiro
Positivo) Negativo) Positivo) Negativo)
81,8% 49,1% 50,9% 5,9% 94,1%
SEGUNDA BASE DE TESTE COM REDACOES DE NOTAS INFERIORES A 500 e 7 REDACOES
COM FUGA AO TEMA
VP FN FP VN
CLASSIFICADOR RNC ACURACIA  (V erc%a.deiro (= alsp (= '511.50 (Vi erdadeiro
Positivo) Negativo) Positivo) Negativo)
89,4% 49,1% 50,9% 5,7% 94,3%

Fonte: Autores.

A Tabela 3 indica os resultados de outras métricas de avaliagao, tais como precision, recall e
F1-score para cada uma das classes analisadas, sendo ‘1’ para fuga ao tema e ‘0’ para nao fuga.

Tabela 3: Resultados consolidados Precisdo, Recall e F1-Score - RNC

PRIMEIRA BASE DE TESTE COM REDACOES DE NOTAS SUPERIORES A 500 ¢ 57 REDACOES COM
FUGA AO TEMA

Precisao Recall F1-Score
Classificador RNC

0 94% 4% 94%
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1 50% 49% 50%
SEGUNDA BASE DE TESTE COM REDACOES DE NOTAS INFERIORES A 500 ¢ 7 REDACOES COM
FUGA AO TEMA
Precisao Recall F1-Score
Classificador RNC 0 94% 94% 94%
1 50% 49% 50%

Fonte: Autores.

Os resultados apresentados quanto a precisaio do modelo indicam todas as classificagoes de
classe positivo que o modelo fez, e quantas estao corretas. Ja o Recal/ dentre todas as situagoes de classe
Positivo como valor esperado, quantas estdo corretas e, por fim, o F7-Score faz uma média harmonica
entre as outras duas. Essas métricas também apontam um maior grau de acerto para a classe negativa

das redag¢oes, ou seja, daquelas que nao tinham fuga ao tema.
Na Figura 12 ¢ indicado que o algoritmo aplicado também ficou em duvida. Um padrio

verificado foi que os valores inferiores a 80% indicando que havia fuga ao tema, na verdade nio
deveriam ser classificados dessa forma. Assim, o professor pode utilizar estas previsoes para facilitar seu

processo de avaliagao das redacdes.

Figura 12: Exemplos de Previses de falsos positivos

{'Fugiu': 0.7833188772201538, 'NaoFugiu': 0.21478599309921265}
Resposta Real: NaoFugiu
Previs&o: Fugi

{'Fugiu': 0.5969784259796143, 'NaoFugiu': 0.4116729497909546}
Resposta Real: NaoFugiu

Previsdo: Fugi

{'Fugiu': 0.7432048916816711, 'NaoFugiu': 0.258165180683136}
Resposta Real: NaoFugiu

Previsdo: Fugi

{'Fugiu': 0.5312862396240234, 'NaoFugiu': 0.47236955165863037}
Resposta Real: NaoFugiu
Previsdo: Fugi

{'Fugiu': 0.6753502488136292, 'NaoFugiu': 0.32637909054756165}

Resposta Real: NaoFugiu

Previs&do: Fugi

Fonte: Autores.

A Figura 12 ainda explicita a importancia de disponibilizar estes dados ao professor, pois
desta forma, mesmo que o sistema classifique a fuga, o avaliador humano conseguira identificar se
algoritmo ficou na duvida e ainda associar os resultados demonstrados no tépico anterior, quando é

possivel identificar as palavras que mais aderiram a proposta.
Apbs o processo de classificacao utilizando as redes neurais convolucionais, o préximo

passo foi testar outros classificadores, conforme demonstrado nos proximos topicos.
Classificagao de fuga ao tema aplicando outros classificadores selecionados

Nesta subsecio sio apresentados os resultados referentes aos classificadores de
aprendizado de maquina da biblioteca do Scikit Learn. Os classificadores do Scikit Learn selecionados
foram explicitados no toépico classificadores, sendo estes: MLP (Multilayer Perceptron), arvores de
decisio; Florestas Aleatorias, Gradiente Boost, Ada Boost, Stochastic Gradiente Descent (SGD) e Support 1 etor

Machines SVM’s).
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Resultados dos classificadores dos demais classificadores

Neste topico sao demonstrados os resultados apresentados nos classificadores de
Aprendizado de Magina do Scikit Learn, ap6és nova normalizagdo das redagdes. Para todos os
classificadores foram utilizados a mesma base da RNC. As redacoes foram divididas em treino e teste,
utilizando-se os mesmos critérios de divisao estipulados para a RNC, viabilizando assim a comparagiao
com os resultados obtidos.

A primeira métrica utilizada para avaliar os resultados foi a matriz de confusio, avaliando
como computo a classe real e a classe prevista, com uso dos rétulos ‘P — Positivo” e ‘N — Negativo’.
Outra métrica avaliada foi a acuracia, que mede o percentual de acertos em relagdo a quantidade de
ocorréncias. As outras métricas avaliadas foram precisdo, recall e f1-score, assim como no classificador
anterior. Na Tabela 4 sao expostos os resultados de cada classificador, utilizando-se o mesmo critério
na RNC, ou seja, notas atribuidas pelo avaliador humano superiores a 500 pontos.

Tabela 3: Classificadores Scikit Learn — Consolidado da Matriz de Confusido
PRIMEIRA BASE DE TESTE COM REDACOES DE NOTAS SUPERIORES A 500 e 57
REDACOES COM FUGA AO TEMA

VP FN FP VN
Classificador Acuricia (Verdadeiro (Falso (Falso (Verdadeiro
Positivo) Negativo) ~ Positivo) Negativo)
MI_PClassifier 78% 33% 67% 4,6% 95,4%
DecisionTreeClassifier 74,6% 14% 86% 2,6% 97,4%
RandomForestClassifier 72, 7% 0% 100% 0% 100%
SGDCClassifier 78% 47% 53% 11% 89%
SVM (§17C) 72,2% 0% 100% 0% 100%
GradientBoostingClassifier 74,6% 51% 49% 16% 84%
AdaBoostClassifier 77% 44% 56% 11% 89%

Fonte: Autores.

Para identificar os melhores resultados da primeira base de teste levou-se em consideragao
a acuracia aliada aos VP e VN, além da classificagio que apresentou o menor erro do FP, ou seja,
aquele resultado que apontou que a redagao teve fuga ao tema, quando na verdade nao tinha. Isto
porque este item ¢ o que anularia a prova do aluno, devendo assumir, portanto, a menor taxa de erro.

Assim, levando-se em consideragao tais informagoes, o classificador que apresentou os
melhores resultados foi o GradientBoostingClassifier, com maior acerto de fuga ao tema (VP) de 51%, taxa
de erro dos FP de 16% e acuracia de 74,6,7%. Outros classificadores que tiveram bons desempenhos
foram o SGDClassifier e o MIPClassifier, com as seguintes taxas de erro: 11% e 4,6%, respectivamente,
apresentando a acuracia de 86% para ambos os classificadores.

Na Tabela 5 sdo exibidos os resultados da segunda base de teste, ou seja, aquelas redagdes
que tiveram notas atribuidas pelo avaliador humano abaixo de 500 pontos.

Tabela 4: Resultados dos Classificadores Scikit Learn — Segunda base de teste
SEGUNDA BASE DE TESTE COM REDACOES DE NOTAS INFERIORES A 500 e 57
REDACOES COM FUGA AO TEMA

VP FN FP VN
CLASSIFICADOR ACURACIA  (Verdadeiro (Falso (Falso (Verdadeiro
Positivo) Negativo) Positivo) Negativo)
MI_PClassifier 91% 33% 67% 3,3% 96,7%
DecisionTreeClassifier 82% 14% 86% 9% 91%
RandomForestClassifier 89,4% 0% 100% 0% 100%
SGDClassifier 86,6% 47% 53% 8,7% 91,3%
SVM ($17C) 89,4% 0% 100% 0% 100%
GradientBoostingClassifier 72,9% 51% 49% 24% 76%
AdaBoostClassifier 71,2% 44% 56% 25% 75%

Fonte: Autores.
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Os resultados relativos aquelas redagoes com notas abaixo de 500 pontos expostos na
Tabela 5 expuseram a mesma ordem de hierarquia dos classificadores com melhor desempenho. Os
resultados desta tabela, apesar de tratar as redagoes de notas inferiores, obtiveram resultados similares a
base de dados anterior. A maior diferenca foi verificada nos FP que, neste caso, obteve como
classificadores com menor erro nos Falsos Positivos o MLP e SGDClassifier, com respectivamente 3,3% e
8,7%.

Na Tabela 6 sao demonstrados os resultados das demais métricas de avaliaciao para auxiliar
no entendimento dos resultados do modelo desenvolvido.

Tabela 5: Métricas Precisdo, Recall e F1-Score - Consolidado de Classificadores Scikit Learn

MI_PClassifier Precisao Recall F1-Score
Classe 0 (n3o fuga) 79% 95% 87%
Classe 1 (Fuga ao tema) 73% 33% 46%
DecisionTreeClassifier Precisao Recall F1-Score
Classe 0 (n3o fuga) 75% 97% 85%
Classe 1 (Fuga ao tema) 67% 14% 23%
RandomPorestClassifier Precisao Recall F1-Score
Classe 0 (ndo fuga) 73% 100% 84%
Classe 1 (Fuga ao tema) 0% 0% 0%
SGDCClassifier Precisao Recall F1-Score
Classe 0 (n3o fuga) 82% 89% 85%
Classe 1 (Fuga ao tema) 61% 47% 53%
SVM (S1°C) Precisao Recall F1-Score
Classe 0 (ndo fuga) 73% 100% 84%
Classe 1 (Fuga ao tema) 0% 0% 0%
GradientBoostingClassifier Precisao Recall F1-Score
Classe 0 (ndo fuga) 82% 84% 83%
Classe 1 (Fuga ao tema) 54% 51% 52%
AdaBoostClassifier Precisao Recall F1-Score
Classe 0 (ndo fuga) 81% 89% 85%
Classe 1 (Fuga ao tema) 61% 44% 51%

Fonte: Autores.

Ao avaliar os resultados da Tabela 6, os classificadores com melhores resultados e que
mantiveram valores similares nas métricas de precisdao, recall e Fl1-Score foram o SGDClassifier e
GradientBoostingClassifier. Isto porque os resultados da Classe Negativo (ndo fuga) ficaram acima de 80%
e os acertos da classe Positiva (fuga ao tema) mantiveram a média acima de 50%.

O Classificador MLLP manteve a precisio nas duas classes (positivo e negativo) acima de
70%. Ja no item recall, para a classe positivo obteve um acerto de apenas 33%. O F7-Score fez uma

média harmonica entre os resultados dos dois anteriores e para a classe positivo também se manteve
baixo de 50%.

Avaliagio e discussao dos resultados

Levando-se em consideragdo os experimentos realizados nesta pesquisa, iniciando por
aqueles que ainda nao utilizaram os classificadores, ja foi possivel identificar algumas possibilidades
para a avaliacio da escrita e/ou argumentacio dos alunos em redacdes. Partindo-se deste principio,
entende-se ser possivel mensurar o nimero de redagdes aderentes a proposta de tema informada, o que
pode trazer importante conhecimento ao avaliador ou docente em relagio a evolu¢iao dos alunos na
producdo textual. Outro resultado importante ao identificar padrdes entre a redagdo e a proposta do
tema foi a possibilidade de identificar as palavras mais aderentes a tematica fornecida.

Na avaliacao dos resultados obtidos nos classificadores da RNC foi identificado maior
ganho em relagdo aos classificadores do Scikit Learn, tanto em rela¢do a acuracia, quanto em relacdo
aos resultados de falsos positivos, métricas de ‘precisao’, 'recall' e 'F1-Score'. Apesar dos melhores
resultados terem sido obtidos com a RINC, deve-se destacar os bons resultados obtidos com os
classificadores Scikit Learn.
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Na avaliagao para designacao do melhor modelo ¢ importante entender como os diferentes
modelos seriam aplicados numa situagao real. Dessa forma, o percentual de erro do falso positivo (FP)
deve ser minimo, assim como o percentual de verdadeiro positivo (VP) deve ser elevado, o que significa
que o modelo identificou mais adequadamente a fuga ao tema, proposta central desta pesquisa.

Dessa forma, para fins de analise dos resultados foram desconsiderados os modelos que
nio conseguiram identificar a fuga ao tema, ou seja, aqueles que apresentaram a taxa de verdadeiros
negativos (VN) de 100%, significando que estes ndo conseguiram atingir o objetivo proposto nesta
pesquisa, quais sejam: RandomForestClassifier e SVM (SVC).

Na sequéncia, o modelo que teve a melhor acuracia foi a RNC, com resultados de até 89%
de acuricia e taxa de falsos positivos (FP) de apenas 5,7%. Contudo, caso se avalie a taxa de
verdadeiros positivos (VP), aquela em que o modelo acertou a fuga ao tema, os melhores resultados
ocorreram com o GradientBoostingClassifier, com 51% e acertos na classe positivo, contudo, a sua taxa de
falsos positivos (FP) ficou em 20%, em média. Outro Classificador que obteve resultados melhores em
relacao aos falsos positivos (FP) foi a MLP, com no maximo 4,6% de erro, taxa de verdadeiros
positivos (VP) de 33% e acuracia entre 78% e 90%.

Contudo, tais métricas sido passiveis de alcancar melhores resultados quando forem
aplicadas em uma base de dados maior e com mais exemplos de fuga ao tema, em especial a RNC. Isto
porque, segundo Rodrigues (2018), a RNC obtém melhores resultados com uma grande base de
exemplo.

Levando-se em consideracio os indicadores alcancados nos modelos testados e a
quantidade de redagbes que siao corrigidas anualmente pelo ENEM, em média 4 milhdes, de acordo
com o portal do INEP (2019), a solugao RNC apresentada ja poderia indicar de antemao as redagoes
que provavelmente fugiram ao tema, economizando assim o tempo e o custo da corre¢ao da redagao. Ja
em sala de aula, a solugdo delineada nesta pesquisa pode ajudar a agilizar a devolutiva do professor e
tornar seu trabalho menos desgastante, por contar um um sistema que indica possiveis falhas de escrita.

A Figura 13 exemplifica uma possivel economia de aproximadamente R§ 2 milhoes de reais
com a aplicagio do modelo RNC validado nesta pesquisa. Ao utilizar o modelo desta pesquisa
pressupOe-se que mesmo a reda¢do sendo avaliada por um avaliador humano para garantir que
realmente haja fuga ao tema nas redagdes separadas pelo modelo, a instituicio INEP ainda poderia
economizar com gastos que seriam dispendidos para até dois avaliadores humanos.

Figura 13: Simulagdo de economia com modelo aplicado ao ENEM

/Dostas redagoes o molhor\
Média de Inscrigdes anuais modelo(GradientBoosting
no ENEM — Classifier) classificaria
6.000.000 51% como fuga ao tema:
70.686 redagoes
I '
: @ Y
Custo para o INEP de
Taxa de Abstengao comum R$ 30,00 a 45,00. Depende
do ENEM em média 23% das divergéncias entre os
- Média anual de 4.620.000 avaliadores.
\ >
\ l l
« Pode chegar a uma
Percentual comum de economia de
redagdes com fuga ao tema - R$ 2.120.580 ainda
3% garantindo que pelo
138.600 redagées menos 1 avaliador
S confirme a fuga ao tema.

Fonte: Autores.

Para a sala de aula a aplicagio do modelo RNC proporcionaria o ganho em relagio ao
tempo e menor desgaste do professor na avaliagdo de textos. Isto seria possivel por meio da



SciELO Preprints - Este documento € um preprint e sua situacédo atual esta disponivel em: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.3825

disponibilizacgio do modelo validado nesta pesquisa numa ferramenta que indique ao professor a
probabilidade de fuga ao tema, indicando ainda as palavras mais aderentes a proposta da redagao.

Nas pesquisas realizadas nado foram encontrados outros autores que utilizaram da mesma
técnica aplicada nesta pesquisa para a avaliacao do critério ‘fuga ao tema’ em redacdes. A pesquisa mais
proxima deste trabalho foi o estudo realizado por Passero (2018), que analisou especificamente fuga ao
tema. O autor obteve 6timos resultados com uma acuracia de 96,76% e falsos positivos (FP) de 4,24%.
Contudo o referido estudo nao disponibilizou os resultados da taxa de verdadeiros positivos (VP), ou
seja, aqueles resultados que identificaram a fuga ao tema, fator crucial desta pesquisa.

A plataforma CIRA desenvolvida pela Universidade de Sdo Paulo (USP, 2021) também
teve o objetivo de corrigir redagdes automaticamente, contudo sem a verificagdo de fuga ao tema.
Assim, na aplicagdo que esta disponivel para uso ha uma grande taxa de erros quando avaliadas as
redagdes com notas consideradas baixas. Nos testes realizados, redacdes que deveriam ter nota 0 (zero)
por fuga ao tema, foram avaliadas com notas superiores a 400. Ja a pesquisa de Ramisch (2020) também
avaliou redagdes, contudo sua proposta era encontrar problemas de desvios sintaticos, atingindo uma
acuracia de 75,6% de acerto.

Desta forma, entende-se que os resultados apresentados nesta pesquisa trazem importantes
contribui¢des a evolugdo do estudo desta area de pesquisa académica. Assim, a partir dos resultados
aqui expostos ¢ possivel vislumbrar as primeiras prerrogativas de beneficios da solugdo ora
desenvolvida para auxilio ao trabalho de docentes e avaliadores durante o processo de corre¢io de
textos produzidos por alunos ou candidatos. A solu¢do ora validada a partir dos experimentos
realizados nesta pesquisa pode também ser aplicada num sistema para avaliar a evolucdo dos alunos do
decorrer de seus estudos académicos, proporcionando assim ao docente conhecer as dificuldades dos
alunos numa turma.

CONCLUSOES

A aplicacao das técnicas mencionadas nos experimentos executados nesta pesquisa buscou
indicar quais das técnicas de Inteligéncia Artificial comparadas apresentam melhores resultados para a
identificacao de fuga ao tema em redagOes. Assim, entende-se que esta pesquisa respondeu a questio-
problema formulada, uma vez que apds a aplicacao de diferentes classificadores para a formulagao de
um modelo foi possivel indicar aqueles que trazem melhores resultados ao identificar a fuga ao tema
nas redagoes, indicando ainda o percentual de acerto do modelo concebido nesta pesquisa.

Os experimentos trouxeram resultados promissores tanto nas RNCs, como nos
classificadores do Scikit Learn. O modelo que teve a melhor acuracia foi a RNC, com resultados de até
89,4% de acuracia e taxa de falso positivo (FP) de apenas 5,7%. Contudo, caso se avalie a taxa de
verdadeiros positivos (VP), aquela em que o algoritmo acertou a fuga ao tema, os melhores resultados
ocorreram com o GradientBoostingClassifier, com 51% de acertos na classe Positivo, ndo obstante sua taxa
de Falsos Positivos (FP) tenha sido, em média, de 20%. Outro classificador que obteve resultados
melhores em relacio aos Falsos Positivos (FP)foi a MLP, com no maximo 4,6% de erro, taxa de
verdadeiros positivos (VP) de 33% e acuracia entre 78% e 90%

Desta forma, o objetivo proposto de comparar diferentes técnicas de IA para classificagao
de fuga ao tema em textos e identificar aquelas que trouxeram melhores resultados para viabilizar um
sistema de correcdo inteligente de redagdes foi alcangado. A solucio desenvolvida nesta pesquisa
possibilita a geracao de informagdes e conhecimentos uteis aos avaliadores de textos educacionais na
tarefa de identificacio de desvios de escrita e possivel fuga ao tema proposto para a elaboragiao de
redagio, problemas que, uma vez incorridos, acarretam notas insuficientes aos alunos.

Os resultados dos experimentos aqui realizados demonstram assertividade de 89,4% de
acuracia. Tais resultados ja possibilitam a criagdo de uma aplicagdo para fornecer feedback automatico
como suporte ao professor ou avaliador de textos, o que contribuira para diminuir o tempo demandado
para correcao, além de prestar melhor auxilio as instituigoes, professores e alunos.

A solugdo ora desenvolvida visa diminuir a desigualdade nos processos seletivos,
oferecendo assim maior oportunidade de aprendizagem independente da instituicio em que o aluno
estude. Em complemento, a solu¢ao validada nesta pesquisa, além de proporcionar a possibilidade de
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treinar e aperfeicoar a qualidade na escrita, viabiliza ainda retornos mais rapidos aos envolvidos no
processo de ensino-aprendizagem, ou seja, professores e alunos.

Para as institui¢oes de ensino com elevada carga de textos produzidos, a solugao provida
nesta pesquisa pode viabilizar que o professor passe de uma funcdo de auditoria nas corregoes, para
uma fun¢ao mais voltada a comprovacao da efetividade da correcao. Além disso, o fator fadiga do
docente seria diminuido, ja que atualmente o profissional responsavel corrige em torno de 50 redagdes
ao dia, no caso da avaliacao de textos produzidos no ENEM. Isto porque, ao adotar a solu¢ao validada
nesta pesquisa o docente poderia contar com um sistema que indique provaveis erros, o que facilitaria
em muito o trabalho dos avaliadores e professores.

A aplicagao das primeiras técnicas empregadas nos experimentos realizados ja permitiu
identificar padroes no conteddo de cada redagdo analisada, bem como encontrar relagdes de
similaridade entre as redagdes sobre um determinado tema em especifico, possibilitando assim a
classificagao da fuga ao tema.

As principais contribuicbes deste estudo buscam permitir ao avaliador, professor ou
empresas que aplicam processos seletivos avaliar as redagdes com menor esfor¢o, otimizando assim o
trabalho e reduzindo o tempo e o custo do processo de avaliacao de textos dissertativos. A solu¢ao
delineada nesta pesquisa pode, portanto, ser primordial na aplicacio do ENEM digital, proporcionando
assim ao avaliador auxilio na identificacio das falhas de escrita e minimizando interferéncias como
fadiga e alteragdo de humor do avaliador, sintomas estes que podem afetar a corre¢ao de um texto
dissertativo.

Sob a perspectiva académica, os experimentos realizados e os resultados expostos podem
servir de base para estudos que, uma vez alinhados aos conhecimentos dos profissionais de ensino,
possam gerar novas abordagem que possibilitem capacitar os alunos a redigirem textos coesos ao tema
proposto. Com isso, a desigualdade entre alunos de escolas ptblicas e privadas pode ser diminuida, uma
vez que ter uma plataforma que possibilite o treino mais frequente e resposta mais rapida pode facilitar
nao apenas o trabalho do professor, como também proporcionar futuramente uma escrita mais clara e
desenvolta, possibilitando assim maior maturidade neste processo.

Uma questao limitadora dos resultados apresentados neste estudo refere-se a base de dados
utilizada. Pretende-se adicionar a esta mais redagdes, notadamente com maior ocorréncia de desvios de
escrita. Vislumbra-se para tanto, principalmente, aqueles desvios de escrita que acarretaram nota zerada
por fuga ao tema, uma vez que no crpus deste estudo havia apenas 230 redacées com fuga ao tema
diagnosticadas pelo avaliador. Outro fator limitador desta pesquisa volta-se a sele¢ao das técnicas de IA
empregadas nos experimentos executados neste estudo, a cargo dos autores.

Como sugestdes para pesquisas futuras recomenda-se a ampliagdo da base de dados de
redagdes, visando proporcionar mais efetividade aos experimentos com técnicas de IA. Além disso,
também indica-se a possibilidade de adi¢ao de outras técnicas de IA, que nao aquelas utilizadas neste
estudo.
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