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RESUMO

PALAVRAS-CHAVE: Lingua Portuguesa; Avaliagdo automatica; Analise da Semantica
Latente; Biplots.

Esta investigacdo procurou identificar e avaliar problemas associados ao
desenvolvimento de instrumentos de ensino / aprendizagem, a serem utilizados por
professores e estudantes, com base na andlise estatistica de textos, com especial relevo
dado a monitorizagdo, quer pelos professores quer pelos estudantes, dos processos de
aquisicao de conhecimentos e de conteudos pedagodgicos nos quais o portugués ocupa
papel central.

Apesar de existirem importantes projetos de investigacdo ligados a lingua
portuguesa, por exemplo a investigacdo ligada a atividade do Instituto de Linguistica
Teorica e Computacional, ILTEC e do NLX-Group (Natural Language and Speech Group
Da Faculdade de Ciéncias, Universidade de Lisboa) constata-se que na area do objeto de

estudo desta investigac¢do, poucos trabalhos tém sido publicados.

No inicio desta investigagdo demos particular atengdo aos trabalhos do grupo de
Landauer e sua equipa, na Universidade do Colorado, EUA, que, tendo por base a
metodologia da Analise da Semantica Latente (ASL), visam a avaliacdo automatica de
conhecimentos a partir de textos escritos em resposta a questdes abertas. Apesar da ASL
ser uma metodologia interessante, constatimos que a sua base computacional (a
decomposicdo em valores e vetores singulares das matrizes de frequéncias de palavras em
textos) coincide com a dos biplots de Gabriel e Galindo, pelo que usdmos os biplots como
instrumentos de visualiza¢do ao construir um sistema protdtipo que, de uma forma simples
e flexivel, permite, em contexto de sala de aula, e tendo por base um processo de avaliagao
continua, a avaliagcdo dos estudantes por parte do Professor.

Como principais resultados desta investigacdo, citam-se o desenvolvimento de um
prototipo experimental que incorpora um sistema de mineracdo de textos de resposta a
questdes abertas em apoio da atividade dos professores na respetiva atividade letiva, o
treino e teste de sistemas automaticos de classificagdo de textos (SAAT) assentes no
conceito de ASL, dotados de uma interface grafica assente nos biplots de Galindo e ainda
os resultados das analises dos dados reais recolhidos (textos de manuais usados no ensino ¢
textos de respostas a questdes abertas incluidas em exames nacionais € em testes de
avaliacdo continua num politécnico) — realizadas pelo protétipo — que permitiram concluir,
experimentalmente, pela razoabilidade de criar instrumentos de software com as
caracteristicas desejadas, embora separando os problemas de classificagdao automatica com
questdes incluidas em exames sumativos finais das questdes ligadas a formag¢ao continua.
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ABSTRACT

KEYWORDS: Portuguese Language; automatic assessment; Latent Semantic Analysis;
Biplots.

This research aims to identify and evaluate problems associated with the
development of teaching and learning instruments, to be used by teachers and students,
based on statistical analysis of texts, with special emphasis on monitoring, both by teachers
and students, the acquisition of knowledge and pedagogical content, in which the
Portuguese occupies the central role.

Although there are important research projects related to the Portuguese language,
for example the research linked to the activity of the Institute of Theoretical and
Computational Linguistics, ILTEC, and NXL-Group (Natural Language and Speech Group
four Faculdade de Ciéncias, Lisbon University, we observed that on the object of study of
this research, few works have been published.

At the beginning of this research we have given particular attention to research
work of Landauer and its associates at the University of Colorado, USA that based on the
methodology of Latent Semantic Analysis (LSA), the automatic assessment of knowledge.
Despite LSA being an interesting methodology, we found that LSA and the concept of
biplot from Gabriel and Galindo are based on the same computational techniques: singular
value decomposition of frequency matrices. That is the reason why we used biplots as
visualization instrument in the construction of a system that, in a simple and flexible way,
allows teachers, in the context of the classroom and of a continuous assessment process, to
evaluate students.

As the main results of this investigation, we mention the development of an
experimental prototype system that incorporates text mining of texts resulting from
response to open questions, in support to teaching activities, the training and test of
systems for automatic text classification based on the concept of LSA, equipped with a
graphical user interface based on Galindo biplots and, also, the results of the analysis of
real data collected (text of books used in teaching and text answers to open questions
included in national examinations and texts resulting from continuous assessment in a
polytechnic) - performed by the prototype - which allowed us to conclude, experimentally,
for the reasonableness of creating software instruments with the intended characteristics,
though separating sharply the problems of automatic classification of high stakes tests
from issues related to continuous assessment.
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Introducao

Neste trabalho investiga-se a possibilidade da utilizagdo das técnicas de andlise
estatistica de textos (text-mining) em tarefas relacionadas com a avaliagdo, a monitorizacao
do processo de aquisi¢do de conhecimentos € no apoio ao trabalho do professor e do

estudante.

O tema que mais nos motiva é, de um modo geral, a problematica da avaliagdo e o
da constru¢ao de instrumentos de apoio ao professor nas suas tarefas de avaliagdo. De um
modo mais especifico, a motivagdo imediata desta tese teve a ver com a problematica da
avaliacdo de respostas a questdes abertas — sob a forma de textos elaborados pelos
estudantes e as questdes de feedback a estudantes em sistema de auto ensino. Trata-se de
analisar e, eventualmente, construir instrumentos capazes de lidar com grandes quantidades
de texto envolvidas nos manuais de estudo e nas respostas dos estudantes a questdes que

exigem como resposta destes a elaboragdo de textos.

E um facto sobejamente conhecido por todos os professores que, de um modo geral,
estes sdo deixados a si proprios — isto €, ndo tém, em geral, qualquer apoio metodoldgico
ou outro — quando tém de elaborar testes de avaliagdo de conhecimentos e competéncias
nos diversos momentos do ciclo letivo anual e, depois de aplicados esses testes, avaliar as
respostas e publicar os resultados dessa avaliagdo. E o que sucede com particular
incidéncia, naquelas disciplinas em que o texto escrito em linguagem natural tem
importincia preponderante e em que a correcdo e classificagdo das respostas a questdes

abertas consomem um volume enorme de trabalho sem que isso garanta a homogeneidade

de critério e auséncia de ambiguidade na avaliagdo dessas respostas.

Numa altura em que quase todos os envolvidos no processo de ensino —
aprendizagem tém acesso a processamento eletronico de textos, em que as plataformas de
ensino, nomeadamente em sofiware Open Source como o Moodle, proliferam a todos os
niveis e em que vao estando disponiveis poderosas metodologias de tratamento estatistico
de textos, justifica-se investigar a possibilidade de identificar, avaliar ou mesmo construir
alguns instrumentos que apoiem os professores nas tarefas de avaliacdo de respostas a

questdes abertas e na preparacao de testes em que os textos tenham papel predominante.



Esses mesmos instrumentos estatisticos podem ter um papel fundamental no
processo de monitorizagdo pelo Professor da aquisi¢do de conhecimentos pelos estudantes
como dos proprios estudantes envolvidos em processos autonomos de aprendizagem,
possibilitando o fornecimento, em tempo oportuno, de feedback baseado em informacgao
objetiva que os motive e permita o autocontrolo € a auto-motivagao para aprender mais e

melhor.

Nesta perspetiva, procura-se neste trabalho avaliar — do ponto de vista do seu
potencial para apoio do trabalho dos professores e estudantes — certas técnicas e
metodologias gerais de andlise estatistica de textos — como a Classificagdo Automatica, o
Multi Dimensional Scaling (MDS) e técnicas mais especializadas como a Latent Semantic
Analisis (LSA). Esta avaliacdo assenta na elaboragdo de prototipos que permitam a sua

utilizagdo experimental.

Que instrumentos podem ser desenvolvidos e com que metodologias para que, sem
envolver mais do que os recursos habituais da parte dos intervenientes (informagao textual,

processador de texto, folha de célculo, entre outros), estes possam utiliza-los no seu dia-a-

dia?

A abordagem basica ¢ a de procurar dotar os intervenientes (professores e
estudantes) de instrumentos que gerem informacdo util ao processo de ensino —
aprendizagem, mais do que de programas de avaliacdo automatica de conhecimentos,

sendo os objetivos gerais desta tese os seguintes:

1. Identificar e avaliar técnicas de andlise estatistica de textos que possam ser
usados na construgdo de instrumentos de apoio a professores e estudantes como
instrumentos de monitorizacdo dos processos de aquisi¢do de conhecimentos e
avaliagdo;

2. Avaliar a possibilidade de usar a técnica de LSA em tarefas de apoio a

avaliacdo de conhecimentos com base em textos de resposta a questdes abertas;

3. Elaboracdo de um protdtipo que permita experimentar técnicas de andlise
estatistica de textos na perspetiva do apoio ao professor e a estudantes

identificando problemas a ter em conta em futuros desenvolvimentos.



As questdes para as quais procuramos respostas ao longo desta investigagao sao as
seguintes:
Questaiol - Qual o estado da investigacdo relativo a avaliacdo automatica de
conhecimentos com base na andlise de textos de resposta a questdes

abertas?

Questdo I[I — Quais os problemas que se pdem quando se procura construir instrumentos
baseados em analise estatistica de textos e outras técnicas de mineracao de
textos que permitam apoiar os professores no seu esfor¢o para reduzir os
subjetivismos na andlise dessas respostas dos estudantes, permitindo, sem
aumento brutal da sobrecarga de trabalho, generalizar o uso de questdes de

resposta aberta?

Questao III — Que impacto podem as técnicas de mineracdo de textos ter no modo de
abordar o processo ensino-aprendizagem e qual a possibilidade, a curto
prazo, de construir sistemas baratos de apoio a professores e estudantes

usando essas tecnologias?

Este trabalho ¢ uma tentativa de dar resposta a cada uma destas questdes.

Especificamente:

No Capitulo I procura-se responder a Questdo I. Neste capitulo visa-se fazer o
ponto de situagcdo relativa a investigagdo da questdo da avaliagdo automadtica de
conhecimentos com base na andlise de textos de resposta a questdes abertas.
Surpreendentemente, constata-se que em Portugal ndo se deteta na literatura ou nos
organismos oficiais iniciativas nesta direcdo, quando a investigagdo parece apontar para o
facto de, neste momento, ser dificil avaliar as diferencas entre os comportamentos
estatisticos das classificacdes atribuidos pelos sistemas automaticos mais importantes € as
atribuidas por professores. Sendo essa questdo considerada resolvida, nos Estados Unidos,
0 proximo passo parece ser o de realizar importantes avaliagdes sumativas a nivel nacional
usando sistemas que tém vindo a ser aperfeigoados ao longo dos ultimos 20 anos, sob a

lideranga de organizagdes como o Educational Testing Service (ETS).
Nos Capitulos I e II procura-se dar resposta a Questao II.

Especificamente, no Capitulo II procura-se estabelecer a metodologia a usar na

constru¢ao de um modelo que procure responder a esta questdo, dando-se especial atencao

3



as caracteristicas de um sistema para realizar avaliagdes — sobretudo formativas — que
possa apoiar a avaliacdo de textos produzidos por estudantes em resposta a questdes
abertas, usando principalmente a técnica da Andlise da Semantica Latente (ASL) —
designacdo de agora em diante usada para designar a LSA. Tendo-se reconhecido que
subjacente a esta metodologia estd a mesma técnica computacional em que se baseiam
representacgdes graficas de dados multivariados — a Singular Value Decomposition (SVD) —
a estrutura do modelo a desenvolver explora este facto e preve, explicitamente, a produgdo
de graficos (biplots, arvores de classificacdo) que possam ser usados na comparagdo dos
textos produzidos pelos diversos estudantes de uma turma com melhoria dos critérios de

homogeneidade e reducao de subjetividade do Professor.

E ainda neste capitulo — central de toda a tese — que se apresenta o procedimento
usado na estruturacdo de uma amostra que permite validar com dados reais as principais

metodologias.

Como condicdo fundamental para a possivel utilizacdo pratica das técnicas e
instrumentos como os que neste trabalho se preconizam, assume-se que os estudantes
usam, na producdo dos respetivos textos, meios informaticos (computadores e
processadores de texto). A tecnologia do reconhecimento 6tico de caracteres, OCR, nao
atingiu ainda o grau de perfeicdo que permita encarar a utilizacdo de textos manuscritos

dos estudantes neste tipo de processamentos.

Infelizmente residiu aqui uma das principais dificuldades deste projeto: o facto de o
Ministério da Educagdo ndo guardar de um modo centralizado as provas classificadas e o
facto de todos os textos usados serem textos manuscritos que tiveram previamente de ser

digitalizados sem qualquer apoio econdmico para a realizacdo dessa tarefa.

Ainda no contexto da resposta a Questdo II, no Capitulo III descreve-se a estrutura
de uma base de dados a usar para registar os textos das respostas dos estudantes a questdes
de resposta aberta, descrevendo-se os instrumentos usados na recolha e o programa usado
para o efeito. Sdo ainda apresentados os resultados das andlises realizadas e a respetiva
interpretacdo. Uma das conclusdes a que se chegou foi a de que, embora existam
correlacdes significativas entre as classificagoes atribuidas pelos professores e as atribuidas
pelo sistema implementado, essas correlacdes nao atingem os niveis relatados em estudos
publicados, por exemplo, pelo ETS. Atribui-se isto - para 1a do facto de os dados usados

ndo serem suficientemente volumosos para esse efeito — ao ndo ter sido possivel dotar o



protétipo construido de todos os componentes necessarios a cobertura de questdes

linguisticas.

Nos Capitulos II e III procura-se responder a Questdo III, tendo-se concluido,
tanto através do estudo da literatura como através da experimentagdo possibilitada pelo
protétipo de sistema por nds construido, que as técnicas de mineracao de textos (data
mining), em particular, e de exploragdo de dados, em geral (através do conceito
Educational Data Mining (EDM)) vao ter, como suspeitdvamos, um impacto enorme na
completa revisdo, em curso, do atual paradigma do processo ensino — aprendizagem. Em
particular, dado o uso combinado de sensores para aspetos fisicos (biometria) com a
exploragdo estatistica sistematica dos dados da interacao estudantes-sistemas, combinados
com técnicas psicométricas (Teoria da Resposta ao Item (TRI), em particular), estdo
criadas as condigdes que vao permitir, a breve prazo, criar sistemas baseados no conceito

designado por Evidence Centered Design (ECD).

O protétipo por nos criado (e o proprio processo de criacdo) para apoiar as
investigagcdes descritas — cujo manual do utilizador constitui o Anexo A desta tese —
permitiu-nos uma percecdo pratica do tipo de problemas a resolver em futuras

investigacoes.



Capitulo I: Enquadramento Teodrico / Estado de Arte.

1.1.  Introducao.

Neste capitulo procura-se sintetizar o significado e evolugao histdrica de alguns dos
conceitos fundamentais relacionados com a nossa propria investigagdo — nomeadamente a
avaliacdo de conhecimentos no ambito da atividade letiva do professor e do estudante,
procurando-se caracterizar o contexto das atuais potencialidades criadas pela revolugdo em
curso da ciéncia dos dados e das disciplinas com ela relacionadas: data mining, text
mining, analytics, de agora em diante designadas em portugués por mineragdo de dados,

mineragao de textos e analitica.

Sendo um dos objetivos deste trabalho investigar a possibilidade de criar
instrumentos informaticos que facilitem o trabalho dos professores e dos estudantes,
principais atores envolvidos no processo de ensino-aprendizagem, procura-se neste
capitulo caraterizar algumas dessas possibilidades enquadrando-as nos contextos historicos

e tedricos adequados.

Face a disponibilidade objetiva de instrumentos informaticos (hardware e software)
a atividade de avaliacdo, a que dedicamos a maior parte do presente capitulo, esta a sofrer

profundas transformacgdes alimentadas por novos instrumentos teéricos € metodologicos.

Estas transformagdes implicam a reconceptualizagdo de alguns problemas de
ensino-aprendizagem — face a novas possibilidades de andlise de dados como as fornecidas
pela mineragdo de textos e de novos instrumentos metodoldgicos como sejam sistemas de

mineracao de dados e aprendizagem automatica (learning machines).

A titulo de exemplo, a Teoria da Resposta ao Item (TRI) modelo tedrico em que
assenta a elaboragdo de testes com carateristicas psicométricas controladas (fiabilidade,
validade e grau de dificuldade) ¢ atualmente objeto de intensa atividade de investigacao
desencadeada pelos desafios resultantes das possibilidades criados por essas novas

tecnologias (Rauch & Marting, 2010).

O conceito de EDM (Mineragdo de Dados Educacionais) ¢ a manifestacio no
dominio das Ciéncias da Educagdo de uma nova realidade resultante da disponibilidade de

grandes massas de dados em todos os dominios (em particular na atividade da Educacao),



que desafiam as capacidades de armazenamento e analise dos computadores disponiveis e

dos métodos e metodologias existentes.

Até a década de 70 do século passado, a informagao era restrita a certas pessoas, em
determinados lugares e num formato especifico. A questdo era entdo a escassez de
informacao e a dificuldade do respetivo acesso. Hoje a informacdo estd acessivel a

qualquer pessoa que tenha um computador com acesso a Internet.

Face ao colossal volume de informacdo disponivel (Manyika, Chui, Brown,
Bughin, Dobbs, Roxburgh, & Byers, 2011) torna-se absolutamente essencial usar
tecnologia que consiga obter informacdo correta, isto €, contextualizada, no espago de
tempo certo. Ranadivé e Maney (2011) conseguem descrever perfeitamente esta ideia no
seu livro “The Two-Second Advantage”, mostrando que uma vantagem de apenas dois
segundos pode fazer toda a diferengca no mundo atual em que vivemos, gragas aos avangos

da ciéncia nos campos da pesquisa neurologica e das Tecnologias da Informagao.

Uma das palavras-chave do atual estado do mundo — big data, ver por exemplo
Executive Office of the President (2010) — tem a ver com a superabundancia de dados
existentes € com a tendéncia exponencial para o seu aumento: organizagdes
(nomeadamente as ligadas ao ensino), empresas, familias ¢ individuos acumulam, em
suportes magnéticos, tanto os dados das observagdes cientificas como os dados do seu
trabalho normal e das suas vidas, num movimento que tende a refletir nos computadores o
estado do mundo e das sociedades em cada instante (Manyika et al., 2011). Este facto tem
como consequéncia que nao s6 praticamente todas as atividades humanas estejam
dependentes de dados existentes em suporte magnético como, do ponto de vista da
investigacdo cientifica, uma parte cada vez maior dessa investigagdo passa a ser realizada
sobre a representacdo do mundo ja existente nos computadores e em continua atualizagdo

ao ritmo da vida. Veja-se o exemplo do Google Earth'.

Como consequéncia, t€ém assumido importancia crescente as atividades ligadas a
exploragdo cientifica desses dados em beneficio de quase todas as disciplinas, desde as

Ciéncias Humanas, a Fisica e a Biologia.

Em particular, nas Ciéncias da Educacdo, ¢ de origem recente o conceito de

Mineracao de Dados Educacionais - Exploragdo de Grandes Massas de Dados em Ciéncias

' Google Earth realiza a cartografia do planeta, juntando imagens obtidas de varias fonte sobre um
globo 3D.



da Educacdo (Romero, Ventura, Pechenizkiy, & Baker, 2011). Trata-se de utilizar também,
no dominio das Ciéncias da Educacdo, conceitos que tém feito o seu caminho, com
resultados assinaldveis, noutras areas no sentido de desenvolver técnicas que permitam
explorar a estrutura especifica dos dados existentes sobre suportes magnéticos nos diversos

dominios e vertentes das Ciéncias da Educacgao.

Quais as consequéncias desse facto nas técnicas de ensino, no processo de ensino-
aprendizagem, no funcionamento das escolas, na estruturacdo dos programas e seus

conteudos, nas relacdes entre professores e estudantes, nos métodos de avaliagao?

Nao se trata apenas de superabundancia de dados, mas também do facto do acesso
aos mesmos ser altamente facilitado através da Internet — no sentido de que esta,
supostamente, disponivel para todos e imediatamente acessivel. Professores e estudantes
tém acesso, em principio, & mesma informag¢do, a0 mesmo tempo, no mesmo local e nas
mesmas condi¢des. Quais as consequéncias deste facto para as relagdes professor-
estudante no processo de aprendizagem e para a problematica da avaliacdo de

conhecimentos?

Quando se diz “acessivel” ndo estamos apenas a dar conta da possibilidade de
consultar, estudar, ler esses dados, mas da possibilidade de os processar usando software

sob o controlo do utilizador.

Entre outras consequéncias, o que ¢ ensinado € o modo como ¢ ensinado pode ficar
sob um escrutinio potencialmente muito mais rigoroso e intenso por parte da sociedade —
instituicdes, pais, estudantes, escola, tribunais; o professor deixa de ser a fonte principal do

conhecimento e os seus atos e decisdes avaliados objetivamente.

Os intervenientes no processo de ensino-aprendizagem continuam a ser oS mesmos:
sociedade, escola, professor, estudante; contudo a realidade descrita tem profundas

consequéncias no desempenho dos respetivos papéis e seu conteudo.

1.2. Importincia, Formas de Avaliacdo e Monitorizacio de Conhecimentos.

A importancia da avaliacdo e certificacdo de conhecimentos e competéncias bem
como o0s seus objetivos e condi¢des de realizagdo garante que a respetiva validade e
fiabilidade constituiam ja uma preocupacao importante da China de ha 3000 anos, como se

pode ver em Wainer, H., 1990. Este autor citando a obra do historiador chinés Ssu-yu Téng



(1943), afirma que ja em 1115 a. C. existia na China um sistema de exames a que se

submetia os funciondrios publicos antes de serem graduados.

Na obra de Téng (1943) pode, inclusivamente, ler-se que a primeira referéncia na
Europa ao Exame Imperial deve-se ao missionario portugués Gaspar da Cruz (Tratado em
que se contam muito por extenso as Cousas da China com suas particularidades e assim
do Reino de Ormuz, 1569). Este Exame Imperial veio influenciar decisivamente o sistema

de avaliacdo dos funciondrios publicos ingleses.

Se ¢ verdade que os estudantes tém, com a tecnologia atual, potencialmente, acesso
as mesmas fontes, contetidos e instrumentos de analise que os professores, tal ndo significa
que a aquisi¢do de conhecimentos e competéncias por parte dos estudantes seja, por esse

facto, um dado adquirido.

Pelo contrario, a necessidade de avaliacdo de conhecimentos e certificagdo de
competéncias tém uma importancia crescente nas sociedades complexas em que as
questdoes de qualidade — impostas pela legislagdo e pela necessidade de fiabilidade e

seguranga tém importancia cada vez maior.

Por defini¢@o, o ensino ¢ um processo que tenta promover o desenvolvimento dos
estudantes, sendo a aprendizagem dos estudantes o objetivo dos professores e das escolas.
A sociedade tende a atribuir a tarefa de avaliar o desempenho, o desenvolvimento escolar e
o potencial dos estudantes em grande parte as escolas e aos professores, responsabilizando-
os pela aprendizagem daqueles. As escolas acabam por ser sistemas humanos influenciados
quer pelas pessoas que nelas trabalham, de forma interdependente, como pela comunidade

e sociedade onde estdo integradas.

A sociedade ndo pode correr o risco de atribuir responsabilidades a incompetentes
nem de confiar a pessoas impreparadas o desempenho de fungdes técnicas e sociais

importantes.

Diversos estudos concluiram que o comportamento dos professores tem uma
importante influéncia sobre a vontade que os estudantes demonstram em cooperar e
persistir nas tarefas de aprendizagem (Dolezal, Welsh, Pressley, & Vincent, 2003; Pintrich
& Schunk, 2002). O papel do professor na orientagdo e no sucesso dos estudantes ¢ muito
importante. O modo como o estudante ¢ motivado na sala de aula para que atinja o
comportamento e a aprendizagem desejada sdo fatores que ndo podem ser descuidados. Ou

seja, a atribuicdo de boas notas, elogios e privilégios nas aulas sdo exemplos de incentivos
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e recompensas que os professores podem utilizar de modo a criarem, nos estudantes,
habitos de estudo e fomentarem comportamentos desejados. Da mesma forma, as mas
notas, os castigos e a perda de privilégios sdo usados como forma de desencorajar agdes e
comportamentos indesejados. O professor aplica a teoria do refor¢o, com recurso a
utilizacao de reforgos positivos e negativos. O professor devera ser competente e eficaz na
forma como identifica os comportamentos desejados e os reforcos que sdo adequados e

utiliza estes reforcos de forma a fortalecer e encorajar os comportamentos desejados.

Do mesmo modo, o Professor, no decurso do ano letivo necessita de controlar o
processo de aquisicdo de conhecimentos e competéncias dos seus estudantes no sentido de
realizar as corre¢des necessarias e fornecer aos estudantes elementos de feedback que

permitem a autocorre¢do ou funcionem como elementos de motivagao.

E consensualmente aceite que os indices da motivacdo nos estudantes sdo
alteraveis, sendo um dos papeis mais importantes que o professor tem no contexto do

ensino-aprendizagem, devendo estar atento aqueles procurando potencia-los.

Efetivamente, as escolhas dos professores, em relacdo as estratégias de motivacao
adotadas influenciam a manuten¢do do envolvimento dos estudantes na aprendizagem. Ha
bastante tempo atras, John Dewey (1916), observou que as criancas aprendiam quando
participavam em contextos sociais. Também Jerome Bruner (1996) e Vygotsky (1978,
1994) defenderam que as pessoas estabelecem significados a partir das relagdes e da
participa¢do em cada cultura. De facto, a vida numa sala de aula pode, de alguma forma,
espelhar a vida fora da escola. Assim, também os grupos e as comunidades de
aprendizagem sao representativas das necessidades individuais e de grupo tornando-se um
importante aspeto do ensino, devendo os professores atender e corresponder as multiplas
carateristicas dos estudantes para a sua criagdo e estabelecimento, uma vez que se sabe que
estas comunidades também podem limitar a iniciativa de um individuo e / ou promover

normas que limitem a criatividade e a aprendizagem.

Cabe ao professor atribuir tarefas aos estudantes que sejam para eles interessantes,
de modo a que estes continuem nas suas tarefas de aprendizagem, havendo, contudo,
estudantes mais persistentes que outros. Também ¢ aceite que as aprendizagens sdo mais

significativas em ambientes que se caraterizam pelo respeito mutuo.

Os proprios estudantes envolvidos em processos de ensino-aprendizagem, com ou

sem professores, necessitam com frequéncia de aferir o respetivo progresso antes de
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avangarem para temas mais complexos e dependentes de conhecimento anterior.
Efetivamente, a utilizacdo da Mineragdo de Dados Educacionais (EDM) tem contribuido
muito para o desenvolvimento das Ciéncias da Educagdo, nomeadamente na analise das
trajetorias dos estudantes a medida que se desenvolvem ao longo de um periodo de tempo.
Os estudos tém incidido sobre periodos de tempo pequenos. Amershi e Conati (2009)
estudaram as relagdes entre comportamentos em Ambientes de Aprendizagem (A. A.)
exploratéria e os resultados da aprendizagem. Arroyo e Woolf (2005) examinaram as
relacdes entre um conjunto de comportamentos AA e as motivagdes num sistema
inteligente de tutoria. No entanto, existem estudos nos quais os periodos de tempo em
questdo sao maiores, como o de Arnold (2010), que teve a duracao de um semestre. Este
assunto estd intimamente ligado & AA, na qual um estudante procura, por um lado,
otimizar a forma de chegar ao seu objetivo e, por outro, otimizar a forma como essa forma
¢ construida. With Hadwin e Winne (Winne & Hadwin, 1998; Winne, 2001, 2011)

propuseram um modelo de 4 fases sobre A. A.

Se ¢ certo que a Avaliagdo sempre tem levantado, e continua a levantar, muitas
reservas por parte de muitos educadores — ver, por exemplo, Miller, Linn, e Gronlund
(2009) — torna-se evidente do exame da bibliografia consultada, mesmo a mais recente, que
a avaliagdo ndo s6 nao pode ser dispensada como tende a tornar-se cada vez mais presente

e decisiva.

No contexto atrds descrito, o papel do Professor ndo fica enfraquecido, sendo ainda
mais importante e dificil — uma vez que nao se trata agora, apenas, de transmitir
conhecimentos cabendo-lhe ensinar algo muito mais importante: o significado das coisas ¢
da informacdo a que todos tém acesso, as atitudes perante o conhecimento; a semantica,
mais do que o conhecimento formal. Cabe-lhe também um papel ainda mais fundamental e
dificil na avaliagdo dos conhecimentos adquiridos e da certificacdo de competéncias num
contexto em que os processos de avaliacdo sdao objeto de sistematica contestagao por parte

de grupos sociais importantes.

A avaliagdo dos estudantes consome grande parte do tempo dos professores.
Shaefer (1991) refere que os professores passavam até 10% do seu tempo com assuntos
relacionados com a classificacdo e a avaliacdo, e Stiggins (2004) refere que este tempo

pode representar cerca de um terco.
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Assim, é neste quadro, que cabe ao Professor realizar a “medicao0”. Ou seja,
fazer a recolha e sintese da informacéo sobre os seus estudantes e as suas salas de aula. E
um processo continuo. A recolha desta informagdo pode ser efetuada de maneira formal,
através de testes, relatorios, apresentagdes, entre outros; e¢ de forma informal, por
observagao, conversagao, etc. Pode fazer parte deste processo informacgdes sobre a sala de

aula assim como a forma de ensinar do professor.

Outro dos papéis importantes que o Professor tem a seu cargo é a “avaliacao”.
Realizar juizos, dar classificagdes — atribuicdo de um valor a informagdo obtida — e decidir
sobre o mérito. As avaliacdes separam-se em avaliagdes formativas e sumativas. As
formativas sdo recolhidas antes ou durante a formacdo destinando-se a informar os
professores sobre os conhecimentos e as competéncias prévias dos estudantes. Estas
informagdes permitem aos professores fazer juizos sobre como agrupar os estudantes,
como planificar unidades e aulas assim como estratégias educativas. As sumativas
constituem a intencao da utilizacao da informagao sobre os estudantes ou curriculos apds a
realizacdo de uma série de atividades educativas. Tém como objetivo resumir o
desempenho de um estudante, ou grupo de estudantes, ou professor mediante um conjunto
de objetivos de aprendizagem. Realizam-se juizos sobre os resultados, servindo estes para

a determinagdo das notas e para explicar as mesmas aos estudantes e encarregados de

educacao.
Tipo de Quando ¢é obtida Tipo de informacao Como ¢ utilizada
avaliacao obtida a informacao
Antes ou durante Informacao sobre os Ajudar na tomada
. a formagao conhecimentos prévios de decisdes do
Formativa
dos estudantes e / ou dos professor
processos formativos
Apbs a formacgao Informacao sobre o Ajudar na
desempenho do estudante elaboragdo de
Sumativa e /ou do professor juizos sobre 0s
resultados obtidos
pelos estudantes
ou professores

Tabela 1.2.1.  Avaliagdo formativa e sumativa (Arends, 2008).
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A informacao que os professores e outros profissionais utilizam, para a tomada de
decisdes deve ser de elevada qualidade (fiavel e valida). Os resultados obtidos num teste
sdo fidveis ou precisos quando sdo consistentes. No entanto, existem fatores que podem
introduzir erros (inconsisténcia ¢ pouca fiabilidade) nomeadamente as expectativas dos
estudantes face as classificagdes a serem-lhe atribuidas, erros de classificagdo dos
professores e a disposi¢do do estudante no momento do teste. Outra carateristica que um
teste deve ter ¢ a de ser justo, ou seja, deve oferecer a todos os estudantes a mesma

oportunidade de terem uma boa nota, sem descriminagdo pela raga, etnia ou género.

1.3. Teoria Classica da Avaliacido e o TRI. O Modelo de RASCH.

Os sistemas atuais de avaliagdo assentam, essencialmente, em conceitos
psicométricos e resultam de uma longa evolugdo que tem inicio em 1908 com a escala de
Binet e Simon, baseada em 30 problemas ordenados por dificuldade crescente, aplicavel a
criangas entre os 3 e os 11 anos, escala esta que visava expressar a idade mental ou nivel
mental.

Na evolucdo das teorias quantitativas de avaliagdo assumem especial relevancia a
Teoria Classica dos Testes (TCT) e a Teoria da Resposta ao Item (TRI) — Baker (1992),
Keeves (1988), Arias (1996), Longford (1995), Muiiiz (1996) e Rauch e Harting (2010).

Considerando uma populagdo de P pessoas sobre as quais sdo observados os
valores X; (i= 1, 2, ..., P) de uma varidvel aleatoria — as pontuagdes obtidas num certo
teste, por exemplo — nesta teoria assume-se ainda que, para 14 da pontuagdo observada X,
existe uma pontuagdo verdadeira V; que ndo pode ser observada (diretamente), donde
resulta que

Xi=Vit+E,

Isto €, o valor observado X; é o valor verdadeiro V; mais o erro de observagao

Ei=X;-V,
assumindo-se que o valor médio do erro ¢ nulo assim como sao nulas as correlagdes dos
erros entre si e dos erros com os valores verdadeiros: isto €, ndo ha relagao (linear) entre os
erros entre si nem entre os erros e os valores verdadeiros.

Este modelo, como mostraram autores como Keeves (1988) e Linden (1997), sofre

de consideraveis limitagdes tanto do ponto de vista da adequabilidade a realidade de alguns
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dos seus pressupostos (validade) como do ponto de vista da qualidade dos resultados
obtidos. Sobre estas dificuldades pode consultar-se Arias (1996) e Muiiiz (1996).

Uma das dificuldades na utilizagdo da TCT reside na ndo consideracdo de um
aspeto crucial do processo de medigdo aplicavel a fenomenos psicoldgicos: o da interagao
entre o respondente e a pergunta, mais especificamente entre o grau de competéncia do
respondente e o grau de dificuldade de um item.

Basicamente, a TRI — que abrange variantes expressas por varios modelos — assume
a existéncia de certas variaveis latentes (ndo observaveis diretamente) ou tragos latentes
(competéncias) que permitem predizer ou explicar o comportamento do estudante ao
responder a um item. Uma vez que estas variaveis ou tragos latentes, por exemplo, a
inteligéncia do estudante, ndo sdo observaveis diretamente, tudo o que se pode fazer ¢
tentar estimar o seu valor através de variaveis observaveis ou manifestas que sdo funcao —
dependem — desses tracos latentes ndo observaveis (Baker, 1992; Linden, 1997).

Estes tracos latentes — admitindo que sdo varidveis quantitativas — podem ser
unidimensionais ou multidimensionais/multivariadas. Isto ¢, sdo modeladas por vetores &
=(6,, 6, ..., ) em que k ¢ o nimero de dimensdes da variavel latente ou traco latente.

Para cada trago latente - & —assume-se que existe uma relagdo crescente (funcao
carateristica) entre o valor desse traco e a probabilidade que o respondente obtenha éxito
ao responder ao item. Sobre este tema podem ver-se os citados Arias (1996), Baker (1992),
Muiiiz (1996) e Linden (1997).

Em Baker (1992) e em Linden (1997) pode ver-se que uma variante especifica da
TRI ¢ o modelo de RASCH. Se g, for a aptidao ou competéncia — valor do traco a ser
medido da pessoa nimero n — e se o for a dificuldade do item (dicotomico) i, entdo a
probabilidade de que esse respondente acerte ao responder a este item ¢ dado pela
expressao

(B, =5)

P(x, =1)=lje(w.

Em sintese: quanto maior o afastamento entre a competéncia de um estudante e a
dificuldade de um item (aqui expressa por f, - &), menor ¢ a probabilidade de que um
estudante com essa competéncia acerte na resposta a esse item. E o inverso. Em particular,
se [, = O, a probabilidade de éxito ¢ '2; por outras palavras, o resultado ¢ incerto: por
vezes os respondentes que respondem a itens ao seu nivel de competéncia acertam na

resposta, mas pode suceder, com igual probabilidade, o contrario. Se a competéncia do
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respondente ¢ maior que a dificuldade do item, entdo a probabilidade de acertar ¢ superior
a 0.5. Reciprocamente, se a competéncia do respondente for inferior a dificuldade do item,
a probabilidade de acertar ¢ inferior a 0.5.

Os valores £, e 6; ndo podem ser observados diretamente, pelo que tém de ser
estimados a partir de observagdes resultantes da aplicagdo de testes. Os valores de f,
aparecem refletidos nas percentagens observadas de acerto em testes com certa dificuldade
e os valores de o, aparecem refletidos — para estudantes de certa competéncia fixa — na
percentagem de acerto na resposta ao teste.

O modelo de RASCH estd em aplicagdo crescente tanto em testes constituidos por
questdes (itens) de resposta multipla como em testes formados por itens de resposta
expressa em escalas ordinais, como por exemplo escalas de Likert.

O modelo TRI tem sido um dos fatores explicativos do uso generalizado dos testes
de resposta multipla (bindria ou ndo) dada a simplificagdo que os dados provenientes deste
tipo de itens introduzem nos métodos de estimagdo e a simplificacdo da teoria estatistica de
estimacao permitida por este tipo de testes.

A outra razdo estd na facilidade com que as respostas a testes desse tipo sdao
classificadas e, portanto, no baixo custo da classifica¢do, tanto para a organizacdo como
para o professor.

Acresce ainda que a aplicagdo de itens desse tipo tem permitido a construgdo de
bases de dados com os resultados da respetiva aplicacdo a grandes conjuntos de
respondentes — possibilitando a estimacdo das chamadas curvas carateristicas e de outros
parametros que estdo na base da construgdo automdtica de testes cujas carateristicas
psicométricas sdo perspetivadas e otimizadas antes do momento da aplicagdo (Wainer,
1990).

O aspeto negativo deste estado de coisas tem sido a anterior tendéncia para ndo usar
ou usar pouco questdes de resposta aberta (em que os estudantes elaboram a resposta) mais
adequados do que os testes de resposta multipla na avaliagdo de certos conhecimentos e
competéncias e latentes.

Recentemente tém-se intensificado — ver, por exemplo, Liu, Lee, e Linn (2011) - os
esforgos visando a utilizagdo de itens de resposta aberta nos testes de avaliagdo. Embora
desde hd muito tempo se tenha reconhecido que os itens de resposta aberta — obrigando a
que os respondentes elaborem a resposta na sua lingua natural, por exemplo — tém grandes

vantagens ndo so6 do ponto de vista da aquisi¢do de conhecimentos como pelo que revelam
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no momento da avaliagdo, diversas dificuldades tém impedido a sua utilizagdo mais
frequente em testes de avaliagdo de conhecimentos.

Uma das razdes prende-se com o tempo que a respetiva classificacdo exige dos
professores. A outra esta ligada a dificuldade em evitar a intervengao de fatores subjetivos
e outros enviesamentos nas tarefas de avaliacdo. Existe, atualmente, uma investigacao
muito ativa nas questdes de adaptacdo da TRI aos problemas postos pela investigacdo das
respostas a questdes abertas (Rauch & Hartig, 2010; Liu, Lee, & Linn, 2011; Oliveri &
Davier, 2011; Newman & Vermunt, 2011).

Este estado de coisas tem constituido motivacdo importante no sentido de explicar
tentativas de desenvolvimento de sistemas automaticos de classificagdo em particular de

itens de resposta aberta, tema que ¢ o objeto nos nimeros seguintes.

1.4. Avaliacao Automatica de Conhecimentos.

1.4.1. Introducao.

A necessidade de desenvolver sistemas automaticos de avaliacdo de conhecimentos
confunde-se, praticamente, com a necessidade de avaliar automaticamente conhecimentos
expressos por respostas a questdes abertas (itens em que os respondentes respondem
elaborando a resposta e ndo selecionando apenas a resposta como nos testes de itens de
resposta multipla). Em particular, a questdes em que a resposta tem a forma de um texto.

Embora existam sistemas automaticos de avaliagdo de conhecimentos — por
exemplo, para matemadtica — que se baseiam em grafos, simbolos matematicos ou equagdes
— ver, por exemplo, Williamson, Benmett, Bernstein, Foltz, Landauer, Rusin, Way, e
Sweeney, (2010) — a situagdo de longe mais comum ¢ aquela em que a resposta ¢ um texto:
ensaio ou texto mais curto.

Esta tendéncia tem-se acentuado a medida em que avanga a investigacdo sobre o
processamento automatico da lingua natural, as técnicas de inteligéncia artificial e
sobretudo as técnicas de analise estatistica de textos e de mineragao de textos.

Surpreendentemente, como se vera em 1.4.3., os sistemas disponiveis no mercado
tém-se mantido — embora com aperfeigoamento constante — relativamente estaveis. No que
se segue, a sigla SAAT serve para designar sistema Automatico de Avaliacdo de Textos,

equivalente ao conceito em inglés Automatic Essay Scoring (AES).
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1.4.2. Avaliacido Baseada em Itens de Resposta Aberta.

Uma das vantagens dos itens de resposta multipla estd — o que vai contra a intuig¢@o
imediata - na possibilidade de reduzir tanto quanto for necessario ou desejavel os
inconvenientes da resposta ao acaso. Por exemplo, se um item de resposta multipla tiver 4
alternativas de resposta, a probabilidade de que um estudante acerte na resposta correta,

escolhendo a resposta ao acaso (“adivinhar” a resposta certa), ¢ de 4= 0.25.
E claro que para k alternativas de resposta, essa probabilidade é de % Em

particular, para k= 2, esta probabilidade ¢ enorme (0.5).

Para um teste que tenha n itens com k alternativas de resposta cada uma, a
probabilidade de que um respondente acerte em a desses itens respondendo ao acaso (a= 0,
1, 2, ..., n) ¢ dada pela distribuicdo binomial. Isto é: se A designar o nimero de acertos
respondendo ao acaso a um teste de » itens cada um com k= alternativas, a probabilidade

de que 4 tenha o valor a ¢
n
P(A=a)= “(I=p)"™, em que p= ¥/ .
( )@p( p) quep= Y,

Assim, por exemplo, se um teste tem n= 20 itens cada um com k= 4 alternativas de
resposta, a probabilidade de que um respondente acerte em 10 desses itens escolhendo as

respostas ao acaso ¢€:
20 10 10
P(A=10)= 10 0.25"7 x0.75" =0.0099=0.99%

Em resumo: ¢ extremamente dificil alguém acertar em 10 itens num teste com 20
itens de 4 alternativas, escolhendo as respostas ao acaso.

Admitindo que para “ter positiva” € necessario obter 10 ou mais itens certos, essa
probabilidade num teste desse tipo, escolhendo a resposta ao acaso, seria

20 20

P(A>10)= 21:0( . Jo.zsa x0.75"* =0.0139=1.39%.

Isto significa que se pode dificultar tanto quanto desejavel ou conveniente os efeitos
do chamado “guessing” (adivinhar a resposta) aumentando o numero de itens e/ou o
numero de alternativas de cada item.

Estd aqui uma das grandes vantagens deste tipo de itens. Outras vantagens que
explicam a sua enorme popularidade estd no facto de ser possivel criar bases de dados de

itens, aplicados em testes anteriores a grandes populagdes e sobre as quais ¢ admissivel
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criar sistemas automaticos de elaboragdo e calibracao de testes. Ver, por exemplo, Wainer
(1990) em que ¢ apresentado a estado da arte nesta matéria em 1990.

O uso deste tipo de itens, associado ao TRI (ver atrds) torna possivel gerar, por
processos puramente automaticos adaptados ao nivel de competéncia do individuo
(Computer Assisted Testing), testes com itens calibrados cujas caracteristicas psicométricas
(validade e fiabilidade) sejam pré-estabelecidas ou estimadas com relativa precisao.

A juntar a estas possibilidades ha a considerar as vantagens teoricas e
computacionais que ficam relativamente facilitadas quando se usam itens de resposta
multipla (Wainer, 1990; Liu, Lee, & Linn, 2011).

Entre outras vantagens citam-se a facilidade com que os testes sdo classificados, a
auséncia de ambiguidade na atribuicdo da classificacio e a consequente economia e
facilidade de organizagdo logistica.

Apesar de todas estas vantagens tém-se levantado contra este tipo de item as vozes
de investigadores na area da educagdo. Ribeiro (1989) aponta como principais
desvantagens deste tipo de item o facto de a respetiva constru¢do consumir muito tempo,
ser dificil a identificagdo de alternativas falsas plausiveis e ndo servirem para avaliar
aptidoes de expressdo verbal, organizacdo de ideias ou outras em que o respondente
organize a resposta (Rauch & Hartig, 2010).

Dum modo geral, este tipo de item nao pode ser usado em situagdes em que o que
se pretende avaliar ¢ a capacidade de desempenhar papéis ou a detecdo de certos
comportamentos ou tragos profundos que so6 se revelam pela realizagdo (performance) de
certas tarefas.

A resposta natural a estas dificuldades € usar itens em que o respondente elabora a
resposta (Construct Response Item (CR), na designacao anglo-saxdnica).

Em particular, usar itens em que o respondente escreve um texto para responder a
questao formulada.

Numerosos estudos t€ém mostrado que a elaboracdo das respostas a este tipo de
questdes (Rauch & Hastig, 2010) ¢ em si mesmo instrumento importante de aquisicdo de
conhecimentos. Do ponto de vista da avaliagdo e classificagdo, a elaboracdo da resposta faz
intervir e portanto manifestar-se, certos tipos de tracos latentes inacessiveis aos itens de
resposta multipla.

Pdem, contudo, numerosos problemas, o principal dos quais € o custo da respetiva

classificagdo, dificuldades logisticas, técnicas e problemas de validade e fiabilidade.
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Quando ¢ necessario atribuir classificagdes a um grande ntimero de respondentes em
exames nacionais, por exemplo, torna-se necessario recrutar, formar, treinar os professores
a quem vai ser atribuida a responsabilidade pelas classificagdes e depois monitorizar as
classificagdes atribuidas para garantir que a coeréncia/fiabilidade se mantém.

Trata-se de um processo muito caro e sujeito a inumeras dificuldades técnicas, as
principais das quais sdo garantir que ha uniformidade de critérios, auséncia de
subjetivismos e de ambiguidades tanto na atribui¢do de resultados como na elaboracdo dos
testes (Ribeiro, 1989; Rauch & Hastig, 2010). Em sintese, em termos psicométricos e para
14 das questdes econdmicas, pde-se problemas sérios de validade e fiabilidade que tem de
ser considerados.

Logo que a tecnologia dos computadores (software sobretudo) o possibilitou — por
volta de meados da década de 60-70 do século passado — comegaram, de modo natural, a
aparecer os primeiros sistemas de avaliacdo e classificagdo baseados na avaliagdo

automatica dos textos de resposta a questdes abertas (Shermis & Burstein, 2003).

1.4.3. Sistemas de Avaliacao Automatica de Textos (SAAT’s).

Em Shermis e Burstein (2003) define-se avaliacdo automadtica de textos (Automatic
Essay Scoring (AES)) como a capacidade de avaliar e classificar prosa escrita usando a

tecnologia dos computadores.

O primeiro sistema deste tipo surge em 1966 e desde entdo tém aparecido novos
sistemas cujas caracteristicas principais podem ser apreciadas através das referéncias a

seguir mencionadas.

Em Rudner e Gagne (2001), Yang, Buckendahl, Juszkiewicz, e Bhola (2012),
Shermis e Burstein (2003), Dikli (2006), He, Hui, e Quan (2009), Vojac, Kline, Cope,
McCarthy, e Kalantzis (2011) e ETS (2013) s@o apresentadas sucessivas revisoes acerca do
estado da arte relativa a evolugdo dos sistemas AES e da investigacdo em diversos
dominios (estatistica, linguistica, processamento da linguagem natural e text mining) que

tornou possivel o seu desenvolvimento.

Surpreendentemente, a lista de SAAT’s, iniciada com o sistema PEG (Project
Essay Granding) introduzido em 1966 por Ellis Page — Page (1994) — tem-se mantido
relativamente estavel. E possivel constatar através das referéncias citadas que os sistemas

mais salientes em 2008, para 14 do ja citado PEG, sdo o Intelligent Essay Assessor (IEA)
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introduzido em 1997 por Landauer e Foltz (ver a frente), o E-Rater desenvolvido no ETS
(Educational Testing Service) por Jill Burstein, o sistema Intellimetrics, desenvolvido em

1998 ¢ o sistema BETSY (Bayesian Essay Test Scoring System™™) desenvolvido em 2002.

Consultando Vojac et al., (2011), dez anos depois, vemos que a lista de SAAT’s
mais usados continuaria a incluir os citados PEG, IEA, E-Rater, Intellimetrics, bem como
novos sistemas muitas vezes desenvolvidos em estreita ligagdo ou como extensdes dos
primeiros mas privilegiando agora a interagdo com o estudante a o respetivo feedback,
fazendo uso de resultados da investigagdo na area do processamento automatico da

linguagem natural, Natural Language Processing (NLP) e da Internet.

Entre os novos sistemas referem-se, citando a referéncia mencionada, os sistemas

Criterion, Write to Learn, My Access, SA Grades, entre outros.

Muitos destes sistemas estdo disponiveis na Internet e sdo de livre acesso se bem

que a respetiva tecnologia nem sempre seja totalmente acessivel (Vojac et al., 2011).

Um dos sistemas que mais tem contribuido para a aceitagdo cautelosa mas
progressiva da utilizagdo destes programas como instrumentos de avaliacdo de
conhecimentos ¢ o sistema PEG descrito em Page (1994). A ideia bésica deste primeiro
sistema, relevante ainda nos dias de hoje, consiste em tentar medir certas qualidades
intrinsecas (ndo observaveis diretamente) designadas “trins”- tais como a dic¢do, fluéncia,
pontuagdo e outras. Estas varidveis estdo muito correlacionadas com outras — essas sim
observaveis diretamente — designadas “proxies”. Por exemplo, a fluéncia (um “trin”) esta
correlacionada com a “proxi” nimero de palavras do texto e a dic¢do correlacionada com a
“proxi” variancia do comprimento das palavras (Page, 1994). Se n textos produzidos pelos
estudantes forem classificados por um juiz humano que atribui ao texto nimero i a
classificagdo y; (i= 1, 2, ..., n) entdo, assumindo que se consideraram no modelo as &
“proxies” Py, P,, ..., Py, a classificagdo y; relaciona-se com os “proxies” através de um

modelo linear expresso por uma regressao multipla:
vi=ai+ P Pr+ o Pyt ...+ i Prte(i=1,...,n)

em que f; sdo coeficientes a estimar durante a fase de “treino” (estimagdo do
modelo) usando os resultados de testes previamente classificados por professores, em que
os “proxies” desempenham o papel de variaveis independentes e as classificacdes y; (i= 1,

..., n) sdo variaveis dependentes.
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Em geral, n varia de 100 a 400, usando-se mais do que um professor para realizar a
classificagdo dos testes da amostra usada na estimacdo (ou aprendizagem) do modelo,

podendo o numero de “trins” e “proxies” ser da ordem das dezenas (Page, 1994).

Como ¢ habitual com os modelos de regressao multipla, a qualidade global do
ajustamento ¢ medida pelo R” (coeficiente de determinagdo). Os valores observados de R’
foram, desde as primeiras experiéncias, bastante elevados e encorajantes — acima de 0.75

(Page, 1994; Shermis & Burstein, 2003).

Embora o sistema PEG tenha sido desenvolvido em torno das ideias acima
descritas, ¢ dificil ndo ver nos “trins” aquilo a que hoje se designaria por variaveis latentes
(tragos subjacentes aos textos produzidos ao responder as questdes e inacessiveis a
observacdo direta) e nas varidveis designadas “proxies” aquilo que se designaria,

atualmente, por varidveis manifestas ou indicadores das primeiras.

Isto significa que, implicitamente, subjacente a descri¢do do sistema PEG - poderia

ver-se um modelo de equacdes estruturais como o sugerido na figura 1.4.3.1.

Pl,nl P?_,l

P’~), n9

P9.l P
9,2

Figura 1.4.3.1. Modelo estrutural sugerido (elaboragdo propria) pela estrutura do sistema PEG. O
modelo estrutural — a tracejado — esta indefinido.

Na figura 1.4.3.1. (elaboracdo propria) o modelo observacional (relagdes lineares
entre as varidveis T, ..., To, “trins” ou varidveis latentes), P;; (i= 1, ..., 9), (=1, ..., no)
sdo as varidveis indicadoras de cada uma das “#rins” sugerindo o sentido das setas que os
“proxies” sdo manifestagdes observaveis dos “frins”. O modelo estrutural (relacdes entre

os “trins”) esta indefinido e por isso representado por tracejados.
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O sistema IEA (Intelligent Essay Assessor) — Landauer, McNamara, Dennis, e
Kintsch (2007) - baseia-se na técnica LSA — Latent Semantic Analysis — que assenta na
detecdo de proximidades entre o significado das palavras usadas num certo conjunto de
textos, baseada na técnica computacional da decomposicdo de matrizes em valores e
vetores singulares (SVD). Uma vez que esta técnica ¢ objeto da nossa especial atengao,

reservamos para o numero 1.4.4. um desenvolvimento mais detalhado deste tema.

De acordo com Shermis e Burstein (2003) e Attali e Bustein (2004) o E-rater ¢ um
sistema de classificacdo automatica de textos desenvolvido como instrumento de apoio a
usar na avaliacdo das respostas a questdes abertas. As classificagdes sdo expressas numa

escala 0-6.

O sistema foi desenvolvido no ETS — Educational Testing Service americano em
cujo site podem ser consultados numerosos artigos técnicos, estudos e relatdrios relativos a
experiéncia obtida com o sistema e investigagdo geral sobre este tema. Ver site do ETS —

Educational Testing Service, http.//www.ets.org/, consultado em 1/5/2013.

Concetualmente (Shermis & Burstein, 2003) o sistema E-rater que ¢ baseado no
processamento automatico da linguagem natural — procura identificar nos textos
carateristicas (features) que expressem qualidades profundas da escrita do respondente.
Para isso dispde de trés mddulos especializados (sintaxe, discurso, topicos) cada um dos
quais deteta no texto em andlise os atributos da respetiva categoria. No final, os valores

destes atributos sdo combinados numa classifica¢do global.

IntelliMetrics® ¢é um produto da firma Vantage, desenvolvido em 1997 e que tem
sido usado nos estados Unidos para avaliar respostas a questdes abertas contidas em
exames nacionais — nomeadamente no GMAT® (Graduate Management Admission Test),
(Rudner, Garcia, & Welch, 2006; Lam, Dullon, & Chang, 2010). Pode também ser

consultado no site da firma Vantage (http.//www.vantagelearning.com/, consultado em 14

Abril 2013) onde se pode ler uma discricdo do respetivo funcionamento. Trata-se do
primeiro sistema de avaliagdo automatica de conhecimentos baseado em conceitos de
inteligéncia artificial, conhecendo-se relativamente pouco acerca dos aspetos técnicos
especificos do respetivo funcionamento. Em Rudner, Garcia, e Welch (2010) € apresentada
a avaliacdo a que esse sistema foi submetido no contexto de um concurso que culminou
com a admissao do [IntelliMetrics® como instrumento de avaliagdo automatica de

conhecimentos do exame GMAT® da associacdo Graduate Management Admission
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Council (GMAC). Através dessa avaliagdo pode verificar-se que esse sistema tem um
comportamento praticamente indistinguivel do dos classificadores humanos e praticamente
a mesma precisdo. Com efeito, verificou-se que os coeficientes de correlacdo média entre
as classifica¢des atribuidas pelo sistema e as classifica¢des atribuidas pelos classificadores
humanos eram frequentemente acima de 0.98 (Rudner, Garcia, & Welch, 2006).

Uma outra vantagem deste sistema ¢ a de poder realizar a classificagdo de textos
escritos em diversas linguas incluindo, além do Inglés, o Francés, Espanhol, Portugués,
Arabico e Japonés (Dikli, 2006).

O sistema BETSY foi desenvolvido por Laurence M. Rudner - Departamento de
Medicao, Estatistica e Avaliacao da Universidade de Maryland.

Em Rudner e Liang (2002) e em Dikli (2006) podem ver-se resumos das
abordagens seguidas para desenvolver este sistema, bem como as principais carateristicas
do sistema BETSY, atualmente usado essencialmente em investigacdo e acessivel de modo

totalmente gratis na internet (www.edres.org/betsy, consultado em 14 Abril 2013).

O interesse deste sistema assenta na metodologia usada no seu desenvolvimento — o
teorema de Bayes e redes bayesianas. Dado o texto de resposta a um item, o objetivo ¢
classificar este texto numa das categorias (classes) de um conjunto {C;, C3, ..., Ci}
categorias. Por exemplo {C;, C;, C3} = {Apropriado, Parcial, Inadequado} ou {C;, (3, Cs}
={4, P, I}.

Nao havendo qualquer informac¢do a priori acerca do comportamento dos
estudantes, pode-se assumir que as probabilidade a priori de que o texto em causa pertenga
a cada uma dessas categorias sejam iguais a 1/3= P(4) = P(P) = P(I) no caso do exemplo
ou, no caso de um conjunto de k classes, a 1/k= P(C,) = P(C3) = ... = P(Cy).

Conhecendo os resultados de n testes anteriormente classificados, a distribuig¢do a

J

#
priori de probabilidade poderia ser — por exemplo - P(C,)= em que #C;) ¢ o numero

de textos classificados na classe j (j=1, 2, ..., k).

Se sobre o texto da resposta em causa foram observados A4 carateristicas — por
exemplo, as palavras distintas Wy, W», ..., Wi, ..., W, — podem definir-se as probabilidades
PW;|C)=1,...,4;j=1, ..., k), isto &, a probabilidade de que a palavra W; ocorra no
texto em estudo, assumindo que o texto ¢ da classej (i=1, ... k).

No caso do exemplo anterior com 3 categorias, P (W; | Nao satisfaz), seria a

probabilidade de observar a presenca da palavra W; num texto da categoria “Nao satisfaz”.
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Mais uma vez, os valores P (W; | C)) (j=1, ..., k) podem ser estimados usando os resultados
de testes anteriormente classificados.

Sabendo que a palavra W; ocorreu no texto j ja classificado, usando o teorema de
Bayes, ¢ possivel passar das probabilidades “a priori” P (A4), P (P), P (I), no caso do
exemplo anterior ou, no caso geral — P (C)), j= 1, ..., k — para as probabilidades a
posteriori:
P,|C)xP(C))

P(C,IW)=—;
! POV,IC)xP(C,)

= 1,2,..., k).

Deste modo, para o texto especifico em consideracdo, ter-se-iam k probabilidades a
posteriori condicionadas a observacao (ou nao) da palavra i no texto em causa. Isto €, para
o texto ¢, essas probabilidades seriam:

P(Ci| W), P(Co| Wy, ..., P(Cr| W)).

A regra de classificacdo de Bayes consiste em classificar o texto ¢ na classe de
maior probabilidade (a posteriori).

Por exemplo, usando a escala de trés posicdes antes definidas, {C;, C,, C3} = {4, P,
I}, ter-se-ia para o texto em causa ¢ as probabilidades a priori P (A | W;), P (P | W), ..., P ({
| W2).

Se as probabilidades a priori fossem {0.4, 0.4, 0.2} e, realizados os célculos, as
probabilidades a posteriori fossem {0.6, 0.3, 0.1} entdo o texto em andlise deveria ser
classificado na classe A visto que € ela que tem a maior probabilidade “a posteriori”.

A simplicidade deste método e a consequente facilidade da sua implementagdo —
bem como a qualidade dos resultados com ele obtidos (Rudner & Liang, 2002; Dikli, 2006)
explica o éxito do sistema BETSY que, hoje em dia ¢ essencialmente usado como

instrumento de investigagao.

1.4.4. Classificacio baseada na Analise Semantica Latente.

1.4.4.1. Introducio.

Como se viu atras, o sistema de avaliacdo e classificagdo automatica IEA
(Intelligent Essay Assessor) usa a metodologia LSA designada neste trabalho por ASL.

A ASL assenta computacionalmente na decomposi¢do em valores e vetores
singulares (Eckart & Young, 1936; Landauer, McNamara, Dennis, & Kintsch, 2007) de

matrizes com frequéncias de ocorréncia de palavras em conjuntos de textos e, do ponto de
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vista psicologico, em considerar que essa decomposicdo ¢ um bom modelo para
representar o processo de aquisicdo do significado de novas palavras por parte das
criangas. Ver Capitulo II pormenores da nossa propria implementagdo deste sistema e no
Capitulo III resultados obtidos com dados reais.

De acordo com Chomsky (1968) todos os seres humanos nascem com um conjunto
inato de capacidades que lhes permitem, sem grande esforgo, interpretar as estruturas das
frases, limitando assim, de modo dréstico, o niimero de significados possiveis de novas
palavras que seria necessario considerar para aprender o respetivo significado.

Se bem que esta teoria da existéncia de algo que se poderia designar por um
dispositivo ou 6rgao inato de aquisi¢do de palavras Word Acquisition Device (WAD),
(Bloom, 2000; Chomsky, 1968) - ou Language Acquisition Device (LAD) tenha em muitas
ocasides sido posta em causa, acaba, recentemente, de receber uma importante
confirmagdo experimental nos trabalhos do grupo Blue Brain Project (Hill, Wang, Riachi,
Schurmann & Markram, 2012) em que ¢ apresentada evidéncia fisica da existéncia de
certas estruturas neuronais inatas que condicionam de modo importante o processo de
aquisicao da linguagem (e de outros processos) e portanto apoiam implicitamente as teorias
de Chomsky.

No que se segue referimo-nos aos trabalhos de Landauer e do seu grupo que
levaram a criacdo da ASL partindo precisamente de pesquisas que visavam criar um

modelo para o processo de aquisi¢do de significado de novas palavras pelas criangas.

1.4.4.2. A Anilise da Seméantica Latente como Modelo de Aquisicio do

Significado das Palavras pelas Criancas.

No site http.://lIsa.colorado.edu/, consultado em 12 Abril 2012, no Departamento de

Psicologia, Instituto de Ciéncias Cognitivas da Universidade de Colorado podem
encontrar-se ¢ obter-se livremente as principais contribui¢des para a literatura da ASL,
nomeadamente Landauer ¢ Dumais (1997) e Landauer, Foltz, e Laham (1998). Em
Landauer, McNamara, Dennis, e Kintsch (2007) ¢ apresentado um panorama atualizado
destas metodologias.

O referido site permite ainda o acesso (utilizacdo “on-line”) ao software 1IEA da
firma Pearson e a realiza¢ao de experiéncias de classificacdo e comparagdo de textos com
esse software, bem como acesso aos sites e publicagdes dos restantes membros do grupo de

investigagdo associadas a Landauer e a metodologia ASL.
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Em Landauer ¢ Dumais (1997) sdo langados os fundamentos psicologicos e
computacionais da ALS a partir da procura de uma “solu¢do” para o chamado “Problema
de Platdo” — que ¢ afinal o problema de aquisi¢ao do significado das palavras por parte das
pessoas — as criangas em particular.

Em Landauer e Dumais (1997) e também Bloom (2000) nota-se a aparente extrema
facilidade com que as criancas adquirem o significado de novas palavras. Se cerca dos 17
anos um jovem pode ja ter adquirido o significado de cerca de 60 000 termos, isso implica
uma taxa didria média de 10 termos por dia.

Este ritmo nao pode ser justificado pela teoria da aprendizagem classica que explica
a obtencdo de novos significados pela associacdo de palavras a conceitos ja aprendidos e
com expressado fisica através da criagdo de novas ligagdes neuronais — processo demasiado
lento face a evidéncia experimental da velocidade real de aquisi¢do de novos temas.

Em Landauer e Dumais (1997) procura-se mostrar que a semelhanga semantica é o
resultado das ocorréncias conjuntas (coocorréncias) das palavras nos textos e das
experiéncias a que as pessoas sdo expostas. Esta semelhanca semantica (psicologica)
resultante das coocorréncias citadas, pode ser representada como distancia (ou proximidade)
num espago métrico de dimensao (k) adequada.

Isto ¢, a verosimilhanga de coocorréncia de duas palavras num mesmo texto
escolhido ao acaso ¢ tanto maior quanto mais relacionados estiverem os significados dessas
palavras. Esta semelhanca, de carater psicoldgico, poderia ser captada pela nogdo de
métrica de um espago de dimensdo adequada — em que esta dimensdo deveria agora ser
estabelecida por métodos computacionais e estatisticos.

Mais especificamente, se considerarmos todas as coocorréncias de palavras num
conjunto de textos (contando essas coocorréncias) e interpretando semelhanga psicoldgica
como semelhanca de significados, pode por-se a questdo de obter uma representagdo dessa
informacao num espago métrico de dimensao adequada.

Este modo de formular o problema que se pode encontrar em Landauer ¢ Dumais
(1997) conduz naturalmente a um problema de MDS (Multidimensional Scaling) que pode
ser ilustrado do seguinte modo. Consideremos um texto hipotético contendo apenas as
palavras Wy, Wy, W5, Wa, Ws, Ws.

O “texto” €:

/4 W> W Wa /4 Ws We /%) W /%) Wa

W, W» Ws We W 7%} Ws Ws We Wa.

26



As 20 coocorréncias dessas palavras no “texto” anterior sdo:

(W W), (W W3), (W3 Wa), (Wa Wh), (W1 Ws), (Ws W), (We W2), (W2 W3),
(W3 W), (Wo Wa), (Wa W), (Wy Wa), (W2 Ws), (Wa W), (We Ws), (W3 W),
(Wy Wa), (Wa Ws), (Ws W), (We Wa).

Nao considerando a ordem das ocorréncias (isto €, considerando que W; W; é o

mesmo que W; ;) obtém-se a seguinte tabela de frequéncias:

Coocorréncias Frequéncias Frequéncias
de Palavras Absolutas Relativas
W, W, 2 0.10
Wy Ws 4 0.20
Wy W, 1 0.05
Wy W, 2 0.10
W, W 1 0.05
Ws W, 3 0.15
Wy W, 2 0.10
Wy W, 2 0.10
Wy W 1 0.05
W, Ws 1 0.05
Wi W 1 0.05
20

Tabela 1.4.4.2.1. Coocorréncias das “palavras” w;, w; num texto.

As frequéncias relativas observadas podem ser interpretadas como semelhanga ou
proximidades entre as coocorréncias dos significados das palavras. Observe-se que aqui
consideram-se coocorréncias ndo as ocorréncias simultdneas de duas palavras num texto
mas a sua ocorréncia de uma seguida da outra.

Representando estas proximidades de ocorréncia dos significados das palavras por

uma tabela simétrica, obtém-se a tabela 1.4.4.2.2. seguinte:
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m ) W, Wi W We
W, 1 0.10 X 010 | 005 X
- 5 | 020 | 010 | 005 N
W, X 4 X 0.05 X 0.10
W, 2 2 I 1 0.05 | 005
s 1 1 X I 1 0.15
We X X 2 1 3 I
Tabela 1.4.4.2.2. Na tabela a parte triangular inferior contém as frequéncias absolutas ¢ a superior as

frequéncias relativas; o simbolo X significa auséncia de informagao.

Aplicando a esta tabela um programa de Multidimensional Scaling’ verifica-se,
usando, por exemplo, o algoritmo ALSCAL do SPSS® — ver SPSS (2007) — que a
dimensdo do espago métrico que melhor representa estas coocorréncias com o menor stress
possivel € o espaco de dimensao A= 1, como se vé na figura 1.4.4.2.1.

Derived Stimulus Configuration

Euclidean distance model

w5
o
w6

w3

0.0

Dimension 1

0.57 w2

w1

wi

T T T T T
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

One Dimensional Plot

Figura 1.4.4.2.1. Representagdo geométrica das proximidades de palavras do texto, obtida com o

SPSS. Neste caso, a dimensdo de espaco € k= 1.

> O MDS (Multidimensional Scaling) procura a escala (unidimensional ou multidimensional) que
melhor aproxima as perce¢des de proximidade de conceitos.
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Como se ilustra no exemplo anterior, obtém-se uma representacdo geométrica
correspondente as proximidades das palavras no texto sem que tenha sido necessario
relacionar o significado das palavras com o significado de outros conceitos preexistentes,
exteriores aos dados, como exige a teoria da aprendizagem dos significados.

No exemplo anterior, o resultado final da “aprendizagem” baseada na coocorréncia
de palavras seria a associacdo dos significados das palavras wi, w,, ws entre si e a
associacdo dos significados das palavras ws, ws, we. Por outro lado, a quase totalidade da
informagdo poderia ficar representada num espaco de dimensdo 1 (uma linha em cujos
extremos estariam os dois grupos). Isto €, neste caso, a experiéncia empirica observada
poderia ser expressa falando dos dois grupos de palavras e da sua oposi¢ao. Em sintese, a
aprendizagem ou a formag¢do do significado das palavras baseada nas coocorréncias —
como aqui se ilustra — ndo apela ao esquema tipico de aprendizagem “com professor” em
que para cada nova palavra que ocorresse seria necessario que um professor associasse ou
apontasse o significado de conceitos ja aprendidos com os quais o significado da nova
palavra ficaria associado. Esse esquema ndo poderia explicar a extraordindria rapidez de
aquisicao do significado de novas palavras pelas criangas porque exigiria comparagdes
muito lentas entre o significado potencial da nova palavra e o de um grande numero de

significados alternativos de conceitos pré-existentes (Landauer & Dumais, 1997).

1.4.4.3. ASL como Instrumento de Avaliacio Automatica.

O modelo ASL, desenvolvido pelo grupo de Landauer (Landauer & Dumais, 1997)
assenta na decomposicdo em valores e vetores singulares das matrizes de frequéncias de
ocorréncia de palavras em textos, assumindo que esse processo modela ou simula de modo

adequado a aquisi¢do de novos significados por parte das criangas.

Dado um conjunto de documentos designados Dy, D», ..., D;, ..., D, e de termos
Wiy, Wa ..., W, ..., W,, a tabela F contém as frequéncias de ocorréncia dos termos ou
palavras nos documentos. Isto &, se F' = [f;], i= 1, ..., p; j= 1, ..., n representar essa tabela,

entdo cada palavra (uma linha dessa tabela) fica representado por um vetor de frequéncias
de ocorréncia do termo nos documentos e cada documento (coluna) fica representado por
um vetor de dimensdo n formado pelas frequéncias de ocorréncia das palavras nesse texto.
O valor f;; representa portanto a frequéncia do termos i no documento ;.

Nesta representacdo que remonta a Salton, Wong, ¢ Yang (1975) e a trabalhos

relativos a indexacdo automatica de documentos, ndo ha qualquer referéncia a ordem pela
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qual os termos ocorrem nos diversos textos, sendo esta matriz analisavel por diferentes
algoritmos conforme o problema a resolver.

Designa-se por modelo vetorial porque cada documento fica representado por um
vetor com um nimero de dimensdes igual ao nimero de palavras que ocorrem no corpus
Dy, Dy, ..., Dj, ..., D,, sendo os valores das componentes do vetor as frequéncias (ou
valores que resultam da transformacao das frequéncias) de ocorréncia dessas palavras no
texto. Do mesmo modo, cada palavra fica representada pelo vetor de frequéncias (ou
valores que resultam da transformacdo das frequéncias) da ocorréncia dessa palavra em
todos os documentos do corpus ¢ com um nimero de dimensdes igual ao numero de
documentos (p).

Como pode ver-se em Landauer e Dumais (1997) e em Landauer, Foltz, e Laham
(1998), a ASL ¢ definida (em traducdo livre) como “uma teoria e uma metodologia que
permite extrair e representar o significado das palavras a partir do contexto das
respetivas coocorréncias num grande corpus de texto”.

Isto significa que se vé na ASL uma teoria ou modelo psicoldgico adequado a
representacdo do mecanismo através do qual as pessoas (as criangas em particular)
constroem o significado das novas palavras, situando-as num espago métrico de dimensao
adequada e “deduzindo” desta representagao — quando t€m de se expressar — proximidades
psicoldgicas que tém correspondéncia em representacdes geométricas (espago métrico de
certa dimensao).

Para 14 da componente psicologica, o modelo comporta uma componente
computacional que faz uso do método dos minimos quadrados para detetar as
proximidades geométricas entre palavras, entre textos e entre palavras e textos implicitas
na matriz de frequéncias.

Com efeito, se F (n, p) representar a tabela de contingéncia que contém no
cruzamento da linha i (i= 1, ..., n) com a coluna j (/= 1, ..., p) o numero de vezes que a
palavra i ocorre no texto j, esta tabela expressa, no fundo, uma série de restrigdes (impostas
pelas coocorréncias de palavras sobre os diversos textos) do tipo daquelas que foram
exemplificadas no niimero anterior.

Estas dependéncias ndo sdo imediatamente evidentes a partir da inspecao visual da
tabela de frequéncias. Por exemplo, ¢ dificil intuir diretamente, por inspe¢do visual, a
cadeia de dependéncias que resultam para os significados das palavras Wy, W,, W3, Wa, W5,

Ws no exemplo do nlimero anterior.
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Contudo, se construirmos com os elementos da tabela 1.4.4.2.2. um grafo cujos
vértices sdo as palavras, existindo um arco entre duas palavras quando a frequéncia das
coocorréncias ¢ maior que zero, a estrutura subjacente a tabela 1.4.4.2.2. e portanto as

ocorréncias que lhe deram origem pode ser apresentada na figura 1.4.4.3.1.

Figura 1.4.4.3.1. Grafo correspondente a tabela 1.4.4.2.2. depois de ter eliminado os arcos
correspondentes a frequéncias mais baixas.

Na figura 1.4.4.3.1. foram eliminados os arcos com baixa frequéncia
(correspondentes a coocorréncias mais fracas). Vé-se que a estrutura ¢é, grosso modo,
linear, correspondente a fornecida pelo processo automatico do MDS constante na figura
1.4.4.2.1.

O método computacional eleito por Landauer e Dumais (1998) e Landauer, Foltz, e
Laham (1998) para simular os processos mentais que tém lugar no processo de
aprendizagem humana do significado das palavras ¢ a chamada decomposi¢do em valores e
vetores singulares (Singular Value Decomposition - SVD), tendo em conta que a SVD se
baseia no método dos minimos quadrados para obter uma representagdo métrica dos dados
(Eckart & Young, 1936; Landauer, Foltz, & Laham, 1998).

Historicamente, este método computacional precede no tempo em muito o seu uso
para o fim especifico que lhe ¢ atribuido na formulagdo da ASL uma vez que aparece ja em
Eckart e Young (1936).

De acordo com Eckart ¢ Young (1936), dada a matriz F' de frequéncias de
ocorréncia de palavras num conjunto de textos 71, 73, ..., T de um certo corpus, a
decomposi¢io F = U D V' da matriz F num produto de trés matrizes U, D, V é a solugio
(Gnica) do seguinte problema de otimizagdo: buscar as matrizes U, D, V tais que o
quadrado da distancia (no sentido dos minimos quadrados) entre F e o produto U D 7 seja
o minimo possivel. Isto ¢, se U, D, V forem matrizes varidveis, pretende-se encontrar

. . : T2 :
aquelas matrizes especificas tais que ||F'- U D V'||” tem o menor valor possivel.
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Mostra-se em Eckart ¢ Young (1936) que U ¢ uma matriz de dimensdes n x d; D ¢
uma matriz diagonal de dimensdes d x d; V' ¢ uma matriz de dimensdes ¢ x d em que ¢ € 0
numero de textos e d ¢ a dimensdo do espaco de representagao.

As linhas de U correspondem as palavras mas agora representadas numa dimensao
d que ¢ menor ou igual ao nimero de documentos (p). Por sua vez, a matriz V' que
representa agora nas suas linhas os documentos mas na dimensao d, ndo ja na dimensao »
original. Por sua vez, D tem os elementos da diagonal ordenados por ordem decrescente,
representando estes valores as importancias decrescentes das dimensdes finais do nosso
espaco de representacdo (1, 2, ..., d).

O valor de d ¢, em geral, inferior ao valor minimo (7, p).

Isto €, se F' for uma matriz com n palavras (linhas) e p colunas (textos) entdo, d em
geral ¢ <min (n, p).

Estes conceitos podem ser ilustrados no seguinte exemplo numérico.

d d> ds ds
W 1
W,
Wi
iz
Ws
Ws
%
Wy
Wy
Wio

— O O W

0
1
1
0
0
1
0
0
1
0

N O O —| O] O O O ©

—_
O O O o of =

Tabela 1.4.4.3.1. Frequéncias de ocorréncia das “palavras” wy ... wyig nos textos d; ... ds.

Neste exemplo as palavras Wy, W,, ..., W)y foram detetadas sobre os documentos
(textos) Dy, Ds, ..., D4 com as frequéncias indicadas. Neste caso, n= 10, p= 4. Isto significa
que ¢ possivel representar tanto as palavras (linhas) como as colunas (textos) num espago
de dimensdo, quando muito d= min (10,4)= 4. Isto €, nunca sera necessario mais do que 4
dimensdes para expressar o significado quer das palavras quer dos textos que estdo

representados na matriz F.
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Isto significa que ha um espaco métrico de dimensao d= min (10, 4) = 4 no qual
tanto as palavras como os textos podem ser representados, tendo em conta os pesos dados
pelos valores da diagonal de D. Ver no Capitulo II os pormenores no modo de obter esta
representacao.

Se apenas considerarmos as suas duas primeiras coordenadas, vemos na figura
1.4.4.3.2. as posicdes relativas ocupadas pelas 10 palavras anteriores e pelos 4 textos. Esta

(2.873+2.124)
2.873+2.124+2+1.12

representacdo contém apenas uma percentagem =62% da

informacao (ou variabilidade total) contida na tabela F' (Landauer, Foltz, & Laham, 1998).

Realizando a decomposi¢ao, verifica-se que:

F=UDV"
t t t t
F= Wi 1 0 0 3 U= -0.447 -0.023 | -0.289 0.097
W, 0 1 0 0 -0.070 -0.325 0.289 0.348
w; 0 1 1 0 -0.184 -0.245 0.577 -0.307
W, 0 0 0 1 -0.184 -0.245 | -0.289 | -0.307
Wi 0 0 0 1 -0.184 -0.245 | -0.289 | -0.307
Wy 0 1 0 0 -0.070 -0.325 0.289 0.348
w5 1 0 0 0 -0.447 -0.023 | -0.289 0.097
Wy 0 0 1 0 -0.114 0.080 0.289 -0.656
Wy 0 1 0 0 -0.254 -0.570 0.000 0.041
Wio 2 0 1 0 -0.641 0.525 0.289 0.153
T 7, T; 7
D= 2873 | 0.000 | 0.000 | 0.000 yi= 1 -0.758 0.473 0.000 0.449

0.000 | 2.124 | 0.000 | 0.000
0.000 | 0.000 | 2.000 | 0.000
0.000 | 0.000 | 0.000 | 1.112

-0.201 | -0.690| 0.577 0.387
-0.327 | 0.169 | 0.577 | -0.729
-0.528 | -0.521| -0.577 | -0.342

E- N VS Y I )

Tabela 1.4.4.3.2. Componentes da SVD da matriz F.
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-wil0

Figura 1.4.4.3.2. Proximidades entre as palavras e os textos da tabela F através da analise SVD. A
azul as palavras, a vermelho (linhas) os textos.

Nessa figura estdo ainda posicionadas linhas que representam os textos ou
documentos Ty, T», T3, T4 usados no exemplo. Conforme se vera de modo mais
pormenorizado no Capitulo II, os angulos entre as posicdes das palavras (mais
precisamente os cossenos destes angulos) sdo tanto mais pequenos (cossenos tanto
maiores) quanto mais associados estdo ao significado das palavras. O mesmo sucede para
os significados dos documentos entre si € dos documentos com as palavras. Assim, por
exemplo, na figura 1.4.4.3.2. os textos 77 e 75 fazem um angulo relativamente pequeno
(cosseno elevado) entre si — o que significa que os respetivos significados estdo
relacionados. Ja o angulo entre os textos 7} e T4 € proximo de 90° o que significa que os
respetivos significados ndo tém rela¢do (sdo muito afastados). Os textos 77 e 7> produzem
um angulo acima de 90° - cosseno negativo, o que sugere que os seus significados tendem
a opor-se. Com efeito, ¢ isso que sucede na tabela de frequéncias: quando uma palavra
ocorre num dos textos, ndo corre no outro.

Nesse grafico nota-se a sobreposi¢ao das palavras {w», we, wo} no simbolo wy do
canto inferior direito e as palavras {ws € ws} no ponto central da parte inferior. Isto resulta
de na tabela de frequéncias essas palavras serem representadas por vetores iguais. Isto é:
{wa, ws, wo} tém o mesmo significado — o mesmo sucedendo com {w4 ¢ ws} sendo este

fator captado no grafico dando a mesma posi¢ao a esses termos sinonimos (do ponto de
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vista de T), T, Ts, T4). Note-se que a sobreposicdo no plano de mais do que um objeto
pode resultar ndo da igualdade de coordenadas mas do facto de objetos de coordenadas
diferentes se projetarem no mesmo ponto. Nao ¢ esse o caso presente. Nesse grafico nota-
se ainda o pequeno angulo formado pela palavra w; e o texto 73 que chama a atencdo para
o facto de o significado da palavra w; ter uma grande contribui¢do para o significado do
texto 73. Nesta linha de raciocinio, atente-se ainda que o grupo de sindbnimos {ws, we, Wo}
fazem um angulo quase nulo com 7,, o que chama a atencdo para o facto de que o
significado do texto 7, estd muito ligado ao significado do grupo {ws, we, wo}.

E de notar, ainda, que as palavras w3, ws, w; estdo praticamente alinhadas segundo
uma linha reta, o que sugere que hd uma relagdo linear entre os significados destas palavras
no conjunto de textos do corpus.

Verifica-se assim que a andlise do resultado da ASL deste corpus pde em evidéncia
pelo menos trés relagdes (lineares) entre as palavras, sugerindo assim que nao sao
necessarias 10 dimensoes para representar o significado nem das palavras nem dos textos.
O mero facto de se ter constatado que {w,, we, Wo} s@o sindnimos, elimina duas dimensdes
(no lugar de wi, ws, wy poderiamos considerar um novo termo que simbolizasse o
significado como de {w,, ws, wo}. O mesmo sucede com {ws, ws}. No conjunto seriam
eliminadas trés dimensodes. A relacdao linear {wj3, wy, wg} permitiria eliminar mais uma
dimensdo (grau de liberdade de variacdo) reduzindo a dimensdo inicial de 10 para 6
necessaria a representacao dos textos.

Em sintese: o nimero maximo de dimensdes do espago métrico necessario para
“falar” das relacdes entre as palavras seria, como se viu, nao 10 mas apenas 4, quando
muito.

No caso de se considerar um “corpus” formado por centenas de textos com
milhares de palavras, o espago métrico necessario para uma representacdo fiavel do
significado das palavras ¢ de algumas centenas (Landauer, Foltz, & Laham, 1998).

Numa série de experiéncias de simula¢do para comparar o comportamento do ser
humano e o da metodologia ASL, citada em Landauer, Foltz, e Laham (1998) concluiu-se
que a qualidade dos resultados obtidos depende de modo critico do nlimero d de dimensdes
retida para o espaco de representacdo. Em certas situagdes em que a dimensao do espago
original era de p= 1000, os melhores resultados obtinham-se com cerca de d= 300

dimensdes, diminuindo essa qualidade drasticamente até valores muito baixos quando o
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numero de dimensdes se afastava muito (para baixo ou para cima) desse valor
aparentemente 6timo.

Em experiéncias por nds proprios realizadas (ver Capitulo III) esta sensibilidade
da taxa de erros da ASL em funcdo da dimensionalidade retida para o espago de
representacdo ¢ amplamente confirmada, sendo pois um elemento importante a reter, se
bem que fique em aberto a questdo de determinar o valor exato desta dimensdo 6tima ou da
existéncia de alguma expressdo matematica para o efeito.

As nossas proprias experiéncias parecem sugerir que essa dimensionalidade 6tima
esta ligada a uma variancia acumulada de cerca de 85% e a dimensao que garante 85% da
informacao ¢ cerca de 'z p.

Isto ¢, no caso de p= 300, por exemplo, a dimensionalidade 6tima sugerida pela
experiéncia ¢ de cerca de d= 150, correspondente a cerca de 80% de variancia acumulada.

Dada a aparente semelhanga com que o método ASL permite representar em
espagos métricos o significado das palavras que ocorrem em grandes corpus € o
correspondente processo mental usado pelos seres humanos para adquirirem e
representarem no seu cérebro o significado das novas palavras, desde logo se tornou claro
para os autores citados que a ASL poderia ser usada para avaliagdo de conhecimentos
através da analise de textos produzidos pelos estudantes ao responderem a questdes abertas
sobre certos temas (Landauer & Dumais, 1997; Landauer, Foltz, & Laham, 1998).

Conhecer um certo tema — ou melhor, obter conhecimento valido (em
correspondéncia com a realidade) sobre um certo tema e expressa-lo através de palavras
com certo significado — implica possuir na mente uma série de palavras ligadas a esse
dominio e seus significados, bem como as proximidades psicologicas inerentes a esses
significados. Se o estudante responde com um texto a uma certa pergunta, ¢ natural que as
ocorréncias de palavras no texto produzido traduzam as proximidades (ou auséncia delas)
dos significados psicologicos das palavras na sua mente; proximidades estas que podem ser
captadas pela representagdo geométrica construida pela ASL através da decomposi¢do em
vetores e valores singulares da matriz de frequéncias.

Cinco métodos alternativos para proceder a esta avaliagdo s3o sugeridos
informalmente em Landauer e Foltz (1997), alguns dos quais serdo considerados na parte

experimental deste trabalho a apresentar no Capitulo III.
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O significado pratico dos resultados obtidos por ASL pode ser apreciado de modo
experimental através da consulta do original indice remissivo do manual em Landauer et
al., 2007.

O referido indice remissivo foi construido usando a metodologia ASL para analisar
os textos das paginas do livro em questdo e as palavras consideradas no indice remissivo.
Nesta andlise, cada pagina ¢ um texto e as palavras consideradas estdo no indice remissivo.
Deste modo, quando nesse indice remissivo se procura, por exemplo, a palavra
“semantics” 0 que esperariamos encontrar num indice remissivo cldssico seria a indicagao
das paginas do livro onde poderiamos encontrar, localizar essa palavra. No referido
manual, para a palavra “semantics”, por exemplo, encontramos a referéncia “p.355, 0.70,
UEMs, familiarity”, o que significa que na representagdo geométrica gerada pela ASL, a
palavra “semantics” faz um angulo de cosseno 0.7 com a pagina 355. Portanto, o
significado de “semantics” tem um grau de associagdo bastante elevado com o significado
da pagina 355. Contudo, a palavra “semantics” nao aparece nessa pagina. As expressoes
cuja semantica mais se relaciona com o significado da pagina 355 sdo “UEMs” e
familiarity.

Ver o indice da obra referida para outras regras de associacdo palavras/paginas a

considerar como exercicio de entendimento do significado pratico desta técnica.

1.4.5. Validade e Fiabilidade dos Programas de Avaliacio Automatica de Textos.

Os dois principais critérios de qualidade em investigacdo na Educacdo e Psicologia
sdo a validade e a fiabilidade (APA, 2003). Do ponto de vista da classificagdo automatica
de textos convém precisar o significado desses dois conceitos quando a atribuicao de
classificagdes/pontuagdes e a avaliacdo de carateristicas humanas ¢ realizada por uma

maquina: o programa de avaliagdo automatica (SAAT).

A fiabilidade tem a ver, grosso modo, com a consisténcia dos resultados: em que
medida sdo coerentes os resultados obtidos em sucessivas aplicagcdes do processo de
classificagdo automatica e que fatores condicionam as eventuais inconsisténcias (Keeves,

1988).

A validade tem a ver com os riscos ou consequéncias das decisdes a tomar com
base nas classifica¢des ou pontuagdes atribuidas pelo processo de classificagao automatica

de textos.
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O que se segue baseia-se largamente em Shermis e Burstein (2003), em Cizek e

Page (2003) e Keith (2003).

Fontes importantes sobre este tema no contexto dos SAAT’s sdo Bridgeman,

Trapant, e Attalli (2012) e Bejar (2011), bem como a normaliza¢ao da APA (2003).

De acordo com esta ultima referéncia, a Fiabilidade tem a ver com a consisténcia
das medi¢cdes quando o procedimento de testagem ¢ repetido numa populacdo de
individuos ou grupos. Inerente a todo o processo de medi¢do esta sempre associado um

erro de medicdo, de carater aleatorio.

Quando as pontuagdes/classificacdes sdo atribuidas por juizes humanos, seria
desejavel que uma pessoa ou grupo de pessoas, tendo respondido mais do que uma vez ao
mesmo teste, obtivesse sempre a mesma pontuagdo — 0 que corresponderia a uma
fiabilidade muito elevada. Contudo, esta perspetiva ¢ irrealista uma vez que, para 14 da
variabilidade inerente ao comportamento dos seres humanos respondentes, as pontuagdes
atribuidas em ocasides diferentes pelo mesmo juiz humano ou por um conjunto de varios

juizes humanos tém variagdes imputaveis aos erros cometidos por esses juizes.

De acordo com Cizek e Page (2003), expressando um ponto de vista hoje
comummente aceite ¢ vertido nas normas APA — ver APA (2003) — a fiabilidade tem a ver
com a consisténcia, a confianca e a reprodutibilidade das pontuacdes/classificagoes
atribuidas por um certo procedimento de medicdo, sendo, por isso, uma carateristica do
processo de medi¢do e ndo uma carateristica do teste. Isto ¢, o mesmo teste aplicado a

pessoas diferentes gera pontuagdes/classificagdes diferentes.

Mais especificamente (Cizek & Page, 2003) a fiabilidade observada ¢ uma
propriedade dos dados gerados pelo processo de classificacdo; a fiabilidade ¢ uma
propriedade da populacdo formada pela totalidade desses valores, sendo pois um valor
constante e inacessivel. Um valor populacional que tem de ser estimado a partir dos dados

observados.

Uma vez que a fiabilidade esta relacionada com o erro de observacio o e também
com a concordancia ou consisténcia das medigdes, ¢ natural que na respetiva estimacgao se
considere o valor o® ¢ também o coeficiente de correlagio entre dois conjuntos de
pontuagdes/classificacdes. Sejam: X = (x1, x2, ..., X,) € X'= (X", X’2, ..., X’,) as
classificagdes obtidas por duas aplicacdes sucessivas do mesmo teste as mesmas pessoas,
usando 0 mesmo processo de medicao.
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Assim, por exemplo, se os resultados/pontuagdes/classificagdes obtidos em dois

momentos diferentes pelos mesmos 10 examinandos — numa escala de 0 a 5 — forem

(5,4,4,3,5,2,1,4,4,5) ¢

(2,4,5,4,4,3,1,5,4,5)

a fiabilidade vista na perspetiva da coeréncia medida pelo coeficiente de correlagdo
observado seria ryy= 0.91, que é apenas a estimativa do valor inacessivel (populacional)
de pxx.

Esta medi¢ao da fiabilidade, através do coeficiente de correlagdo, tem contudo
alguns defeitos, um dos quais ilustrado pelo exemplo seguinte, inspirado em Cizek e Page
(2003). Se, voltando a ilustracdo anterior, os resultados obtidos tivessem sido

X=(5,4,4,3,5,2,1,4,4,5 ¢

X=@4,3,3,2,4,1,0,3,3,4)

o coeficiente de correlacdo observado seria agora r,= 1. Apesar deste valor
(coeréncia perfeita entre as duas medigdes), hd certamente uma questio de fiabilidade uma
vez que nao ha concordancia ou consisténcia entre os dois conjuntos de resultados. Isto
mostra que o coeficiente de correlagdo ndo ¢ totalmente adequado como estimador da
fiabilidade — o que tem levado a considerar, em complemento, o chamado coeficiente de
concordiancia que mede, para cada examinando, o grau de coincidéncia entre as
pontuacgdes atribuidas. Esta concordancia pode ser exata (quando as pontuagdes atribuidas
coincidem) ou adjacente quando, ndo coincidindo, ndo diferem, contudo, por mais do que
uma unidade na escala que esta a ser usada.

Quando em vez de juizes humanos se consideram programas de classifica¢dao
automatica de textos (SAAT’s), ha que adaptar os conceitos anteriores a nova realidade
resultante de um juiz humano ter sido substituido por uma maquina (o software de
classificagao).

Se um programa de classificagdo automatica for aplicado sucessivamente aos
mesmos estudantes, o erro, se o houver, ndo pode ser imputado ao programa uma vez que
este funciona sempre do mesmo modo, realizando sempre os mesmos célculos. Agora
(Cizek & Page, 2003) o erro aleatdrio depende apenas das seguintes componentes:

a) Carateristicas pessoais dos examinandos (competéncia, por exemplo);

b) Carateristicas da linguagem e modo de apresentacdo do teste;

c) Condigdes de aplicagdo do teste.
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Em Cizek e Page (2003) pode ver-se uma analise pormenorizada das manifestagdes
destes erros e dos procedimentos estatisticos a aplicar para analisar as componentes destas
contribuigdes bem como das respetivas interagdes, tanto na perspetiva cldssica como na
perspetiva do TRI.

Embora nao faca sentido proceder a analises de fiabilidade com dados gerados por
duas aplicacdes do mesmo programa, faz no entanto sentido avaliar os efeitos no erro
(fiabilidade) ao aplicar aos mesmos estudantes em épocas diferentes versdes diferentes do
mesmo programa ou versdes do SAAT produzidas por grupos diferentes de especialistas
ou classificar as mesmas respostas por programas diferentes. Em Cizek e Page (2003) e
também Powers, Burnstein, Chodorov, Fowles, ¢ Kukich (2001) s3o descritas as
experiéncias de validag¢do e célculos de fiabilidade em relacdo ao programa E-rater do
ETS.

O conceito classico de validade em Ciéncias da Educacgdo aparece extensamente
tratado em Keeves (1998). Em particular, Zeller (1998) define um processo de medigao
valido como aquele que mede o que pretende medir. Isto ¢, a validade de um processo de
medi¢do tem a ver com o grau com que um indicador empirico mede o que se propde
medir, entendendo-se por medicao o processo de ligar um conceito abstrato a indicadores
empiricos. Nesta perspetiva ndo ¢ o indicador em si mesmo que esta a ser validado mas
sim os objetivos para os quais o indicador esta a ser usado. A validade pode ser vista em
trés perspetivas (Zeller, 1998):

Validade de contetido. Em que medida a validade de um indicador corresponde ao
conceito tedrico que se propde medir. Ou seja: em que medida um indicador expressa ou
reflete a variavel latente que pretende representar? Por exemplo, o comprimento de um
texto (nimero de palavras num texto) ndo ¢ um indicador valido da respetiva qualidade
literaria.

Validade referida a critérios. Em que medida as pontuagdes atribuidas por um
processo automatico de classificacdo se correlacionam com as pontuagdes atribuidas por
juizes humanos? Este tipo de validade pode ser medida, por exemplo, através do
coeficiente de correlagdo entre o critério (neste caso as pontuagdes atribuidas por um juiz
humano) e as classificag¢des atribuidas pelo classificador automatico.

Validade de constructo. Tem a ver com as relacoes entre os indicadores
observados e construgdes teoricas derivadas a partir de certas hipoteses. Por exemplo, se se

admitir que a hipotese tedrica de que a lingua tem influéncia sobre os resultados de uma
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classificagdo automatica de textos produzidos por falantes de diversas linguas, entdo numa
analise fatorial dos dados obtidos deveria aparecer a evidéncia de um fator que refletisse
essa hipdtese: por exemplo, um fator altamente correlacionado com a lingua.

Em Bejar (2011) define-se classificacdo automatica (automated scoring) como
sendo a “atribui¢do de uma pontuagdo (nota, classificagcdo, graduagdo) - usando um
algoritmo - a uma resposta construida por um respondente, em resposta a instrugoes
contidas num teste”.

A validade dos resultados de um processo deste tipo ¢ uma propriedade das
inferéncias produzidas a partir destes resultados. Isto €, a validade destas pontuagdes tem a
ver ou deve ser medida pelas consequéncias do uso a dar as referidas pontuagdes. Por
outras palavras, ao risco associado ao seu uso em processos de decisdo como, por exemplo,
consequéncias para as pessoas testadas e para a sociedade (APA, 2003).

Em Keith (2003) pode ver-se um tratamento bastante extenso e completo das
questdes de validade inerentes a utilizacdo dos resultados dos processos automaticos de
classificagao de testes.

Um dos critérios “naturais” usados nos processos de validacdo dos sistemas SAAT
sdo as classificacdes atribuidas aos mesmos textos por juizes humanos. Implicito neste
procedimento estd pois a assun¢do de que as classificagdes atribuidas por juizes humanos
conduzem a inferéncias validas (Keith, 2003). Mais explicitamente, isto significa que a
correlacdo entre as pontuacdes produzidas pelos SAAT’s e produzidas por juizes humanos
conduz a inferéncias validas sobre a capacidade da escrita, por exemplo.

E claro que quando se usa mais do que um juiz humano, a validade do processo
automatico medido deste modo depende por sua vez das correlagdes entre as classificagdes
atribuidas pelos juizes humanos, o que significa (Keith, 2003) que o aumento das
correlagdes entre juizes humanos tem consequéncias na validade do processo automatico.

Keith (2003) apresenta ainda resultados da validagdo medida em funcdo desta
correlacdo para diversos sistemas em 2003 (PEG, Intellimetrics e E-rater) observando-se
frequentemente correlagdes entre os resultados obtidos por esses programas € os juizes
humanos da ordem ou acima de 0.8.

Em Attali e Burstein (2004), Chodorow e Burnstein (2004), Rudner, Garcia, e
Welch (2006), Bejar (2011) e Bridgeman, Trapant, e Attalli (2012) sdo apresentados

estudos de validade que, basicamente, confirmam as perspetivas apresentadas em Shermis
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e Burstein (2003), confirmando assim a validade (referida a este critério) crescente dos
programas de classificacdo automatica de textos.

Em particular, Chodorow e Burnstein (2004) apresentam evidéncias convincentes
relativas a aplicagdo do E-rater® do ETS na classificagdo do teste TOEFL (7est of English
as a Foreign Language), notando a sensibilidade dos resultados da classificagdao
automatica as linguagens nativas (Espanhol, Arabe e Japonés), comportamento que é
semelhante ao observado com juizes humanos.

Em Attali e Burstein (2004), num estudo de validagdo de uma nova versao do E-
rater® (K2.0) conclui-se, entre outras coisas, que o comprimento do texto (em nimero de
palavras) ¢ uma variavel que contribui significativamente para as classifica¢des holisticas
obtidas.

Uma das conclusdes mais importantes do estudo citado ¢ o valor 0.93 entre os
resultados obtidos com juizes humanos e os obtidos com o programa E-rater.

Existem obvias relagdes entre qualidade e validade. Em Bejar (2011) analisam-se
estas relacdes sendo identificados os fatores a considerar nos processos de garantia e
controlo de qualidade dos SAAT’s de modo a melhorar a validade dos resultados a obter
com esses sistemas.

A titulo de exemplo cita-se a necessidade de uma interface homem-maquina
adequada, que garanta que os examinandos expressam as suas respostas sem estarem
sujeitos a constrangimentos desnecessarios.

Em Bridgeman, Trapant, e Attalli (2012) num estudo do ETS abrangendo textos
produzidos no contexto da aplicagdo do TOEFL, GMAT (Graduate Management
Admission Test), GRE (Graduate Record Examination) e avaliados tanto por juizes
humanos como pelo software E-rater, abrangendo centenas de milhares de testes e
milhares de estudantes, confirmam-se os elevados valores de fiabilidade e validade obtidos
pelos programas de classificacdo automatica de textos.

Especificamente, no estudo envolvendo dados gerados pelo teste TOEFL, usando
testes com a duracdo de 30 minutos, pontuados tanto pelo software E-rater como por dois
juizes humanos e envolvendo 132347 textos (num maximo de 300 palavras) conclui-se que
as correlagdes entre dois juizes humanos (HH) variam entre 0.61 e 0.70; as correlagdes
entre as classificagdes atribuidas pelo sistema automadtico, o E-rater € um juiz humano
oscilam entre 0.64 ¢ 0.78 quando se considerou o efeito da lingua de origem das pessoas

testadas.
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De um modo geral, a conclusdo do estudo ¢ a de que, confirmando estudos
anteriores, embora a lingua de origem ndo produza efeitos muito marcados entre os
resultados atribuidos pelos seres humanos e pelo programa de classificagdo, notou-se que
para certos grupos linguisticos as ordenagdes resultantes das classificagdes (e portanto com
impacto na vida das pessoas) seriam diferentes conforme as classificagdes fossem
produzidas pela méaquina ou pelos juizes humanos. Este impacto tende a desaparecer
quando o resultado final resulta de uma combinacdo das duas classificagdes: humana e
automatica.

De acordo com a informacao recolhida na literatura que é possivel consultar no site
do ETS - Educatiuonal Testing Service (2013) e apesar dos estudos que consistentemente
apontam para elevados indices de fiabilidade e validade na utilizagdo dos SAAT’s,
continua a ser politica daquela institui¢cdo, nos exames de alta responsabilidade (high-
stakes) usar a classificacdo simultanea por um programa e por um juiz humano. Quando ha
discrepancias significativas entre as duas classificagdes isso implica a ado¢cdo de um
procedimento especial que em geral consiste em classificar o teste por um segundo juiz

humano.

1.4.6. Experiéncia Acumulada com a Avaliacdo Automatica. Tendéncias.

Neste nimero procura-se sintetizar a experiéncia colhida com a utilizagdo de
software para avaliagdo automadtica, identificar e caraterizar algumas tendéncias que se

julga detetar.
Aspetos Metodologicos.

De um modo geral, em todos os sistemas considerados (PEG, IEA, Intellimetrics,
E-rater, Betsy) nota-se que apesar das obvias diferengas na tecnologia usada (regressao
multipla, inteligéncia artificial, redes bayesianas, andlise da seméantica latente) todos os
sistemas sdo implementados de acordo com a metodologia conhecida como modelo

estatistico de aprendizagem (Learning Machine).

Definido o algoritmo tedrico para atribuir pontuagdes aos textos elaborados pelos
estudantes (redagdo ou “essays’) torna-se necessario uma fase de aprendizagem inicial em

que sdo estimados os parametros do modelo, usando para o efeito informagao anterior.

Esta informagdo tem a seguinte origem: textos anteriormente classificados por
juizes humanos (em todos os casos), textos do dominio do conhecimento que se pretende
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avaliar, escritos por espertos (professores, autores de livros € manuais) no caso da ASL e

ainda outra informacdo — nomeadamente informagao linguistica.

No caso de textos anteriormente classificados por juizes humanos, esta informagao

de treino ¢ designada por “amostra de treino (AT)”.

Uma vez “treinado” o algoritmo com estes dados de treino (estimados os respetivos
pardmetros), obtém-se uma versdo provisoria do sistema capaz de realizar classifica¢des
automaticas de novos textos. Contudo, isso nunca ¢ feito sem validar o sistema sobre a
chamada “amostra de teste (T)”. Trata-se também de testes que anteriormente foram
classificados por juizes humanos e que agora vao ser também classificados —
automaticamente — pelo sistema ja “treinado” que resultou da primeira fase. Ver figura

1.4.6.1.

No esquema a seguir apresentado — comum aos sistemas estudados — a amostra
inicial de textos classificados, com n= g+p textos ¢ dividida em duas partes (4 + B),
ficando a primeira (4) com ¢ testes e a segunda (B) com p. Por exemplo, uma possibilidade
¢ g=p=n/2.

Os n= g+p textos da amostra inicial foram previamente classificados por juizes

humanos que lhes atribuiram as classificagdes H= (hi, ho, ..., hy, hyri1, ..., Hpig).

Suponhamos que o modelo matematico usado para atribuir automaticamente uma
classificagdo a um texto genérico 7 ¢ dado por uma expressao matematica f (texto, ) que
envolve o texto e certos atributos observados do texto (nimero de palavras, nimero de
pontos, as palavras do texto, ...) e um conjunto de parametros ou pesos &= (6, &, ..., &)
cujos valores sdo desconhecidos e necessitam de ser estimados (ou aprendidos) a partir dos

q textos pré-classificados.

S6 para fixar ideias, admita-se que 6= (6, 6, 6;) — com k= 3 — sdo as distancias de
um texto a classificar aos textos classificados mais préximos (num certo sentido a definir)

e que a féormula
f(texto, 8= (6, 6, 6)) ¢
s=<91a’1+6’2d2+6’5d300m 91+92+ 93:1.

Isto ¢, os parametros a estimar, neste caso, seriam os pesos (de soma 1) pelos quais

seria necessario multiplicar as distdncias observadas aos textos mais proximos para obter
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um valor aproximado da classificagdo atribuida pelo juiz humano ao texto 7 tendo em

conta a atribuicdo 4, h,, h3 aos trés testes mais proximos.

Usando a informac¢do da amostra de treino (4) os valores 9=(91,92,93) sao

estimados a partir dos valores 4,

anteriormente classificados.

..., h, atribuidos pelos juizes humanos a testes

O resultado ¢ um classificador “treinado” mas que seria imprudente usar de modo

operacional sobre novos textos a classificar.

(A=
Amostra
de

Treino

(B=
Amostra de
teste, testes
classificados
pelo juiz

humano)

(C=
Novos textos a
classificar, ndo

classificados

pelo ser humano

H

Texto 1 h

Texto 2 h

Texto i h;

Texto g hy
Texto g+1 hg+ S1
Texto gtj | hy+ S
Texto gtp | hg+p Sp

Texto S

Modelo Tedrico

s= [ (texto, 6)

6= parametros do modelo

A

6= parametros “aprendidos’

b

(estimados)

s;=f (textos g+, é)
= classifica¢do atribuida
pelo sistema ao texto
q+j pré-classificado
por juiz humano

ERRO_jth-U' -8

Sistema operacional,
com caracteristicas

psicométricas conhecidas

s= f(texto, 0 )

Figura 1.4.6.1. Esquema de treino de um sistema de classificagdo automatica de textos.
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Figura 1.4.6.2. Pretende-se, neste caso, explicar a classificagdo h a atribuir (mediante o modelo)
ao texto 7 em fun¢do das k= 3 distancias (d;, d>, d3) desse texto aos 3 vizinhos
mais proximos T, 7>, T; aos quais os classificadores humanos atribuiram
previamente as classificagdes 4y, Ay, h3.

Usa-se entdo a 2% parte da amostra de treino (B) — a amostra de teste — para obter
estimativas do erro de classificagdo do classificador treinado e estimar carateristicas

psicométricas (fiabilidade e validade) do classificador.

Se T,+; for o texto numero j da amostra de teste (B), a que um juiz humano atribuiu
a classificacdo hy+; (j= 1, ..., p) entdo podemos comparar os valores hy+1, hg+2, ..., hg+p
com as pontuacdes atribuidas automaticamente pelo sistema ja treinado (ver figura

1.4.6.1.):

S1, 82, -+ S, --., Sp, Obtendo-se os erros
ej =(hq+j —SJ-)jz 1, < P

Estes erros permitem desde logo obter uma estimativa da taxa de erro de
classificagdo do sistema treinado e estimar também a validade referida ao critério:
“comparacdo com a classificagdo do juiz humano”, usando para isso o coeficiente de
correlacdo entre as classificagdes atribuidas automaticamente e as obtidas do classificador

humano (7).
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Quando o erro de classificacdo e este indice de validade forem aceitaveis, podera
entdo encarar-se a possibilidade do uso operacional do classificador sobre textos novos
cuja classificagdo se desconhece. Veja no Capitulo III resultados obtidos com o nosso

sistema ao ser aplicado a dados reais.

Esta metodologia tem Obvias limitagdes na sua aplicagdo ao contexto do apoio as
atividades de um professor isolado, dada a necessidade de classificar previamente uma
fragdo significativa dos testes. Valores usuais apontam para minimos de 300 ou mais
testes. Poderia pensar-se que se trata de um modelo que s6 tem interesse para grandes
instituicdes como por exemplo os Ministérios de Educac¢ao dos paises ou projetos em que
estejam envolvidos milhares de testes. Contudo, os dados experimentais do Capitulo III
resultantes da aplicacdo a textos produzidos no ambito de uma avaliagdo continua mostram

resultados animadores neste sentido.
Questoes Psicométricas

Como se viu em numeros anteriores tanto a fiabilidade como a validade dos
sistemas automaticos de classificagdo de textos atingem, de acordo com a literatura
disponivel, valores muito elevados. Se H significar o juiz humano e S significar um sistema
automatico de classificagdo, as correlagdes HS superam frequentemente os valores HH. A
literatura aponta frequentemente — ver, por exemplo, Burnstein (2003) ou Rudner, Garcia,
e Welch (2006) — valores HS da ordem de 0.9 ou mais. Persistem contudo alguns
problemas que recomendam uma atitude prudente quanto a utilizagdo generalizada e sem
restricdes destes sistemas — principalmente em exames sumativos nacionais, com grandes

implementagdes para a vida das pessoas.

De um modo geral pode dizer-se que, do ponto de vista experimental e de acordo
com os estudos publicados pelo ETS (Educational Testing Service) em particular, ¢é
atualmente dificil distinguir as classificacdes produzidas pelos sistemas automaticos e
pelos juizes humanos quando apenas estao envolvidos os chamados tracos superficiais (por

oposic¢ao aos tracos profundos subjacentes aos textos).

Utilizacdo Operacional dos Sistemas de Avaliacio Automatica de Textos

(SAAT)

Antes de mais deve-se por em evidéncia que toda a investigagdo experimental e

utilizagdo operacional dos SAAT’s incidem sobre textos produzidos por examinandos
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utilizando meios informaticos, excluindo-se textos manuscritos posteriormente transcritos

ou lidos por sistemas de leitura 6tica de caracteres manuscritos.

Apesar de toda a investigagdo experimental e operacional apontar tendencialmente
para a indistingdo — segundo critérios da fiabilidade e validade — entre as pontuagdes
atribuidas por sistemas SAAT e juizes humanos, constata-se que, um organismo como o

ETS (http://www.ets.org/research/contact.html (consultado em 26-04-2013) ndo admite

ainda a utilizacdo exclusiva destes sistemas em provas a nivel nacional. As razdes podem

ver-se em Williamson, Xi, e Breyer (2012) e Zhang (2013).

Este organismo distingue assim entre testes de alto risco (high-stakes tests) e testes

de baixa responsabilidade (low-stakes tests).

Os testes de alto risco sdo os que estdo associados a consequéncias muito
importantes para a vida dos examinandos e das sociedades, como por exemplo exames
nacionais em que o risco de uma atribuicdo errada ou enviesada de classificagdo pode ter

consequéncias desastrosas para a vida das pessoas e funcionamento da sociedade.

Para este tipo de teste admitem-se varias solugdes mas nunca a utilizacao exclusiva

dos SAAT’s (Williamson, et al., 2010; Williamson, Xi, & Breyer, 2012; Zhang, 2013).

Para os testes de baixo risco, como por exemplo os testes de diagnostico ou os

testes para controlo da avaliagao continua admite-se a utilizacdo dos SAAT’s.

As referéncias Williamson, Xi, e Breyer (2012) e Zhang (2013) s@o especialmente
reveladoras da situacdo presente e das tendéncias que se estdo a manifestar. Se por um lado
se reconhecem inegaveis vantagens dos SAAT’s, ja constatadas experimental e
operacionalmente (como objetividade, consisténcia, reprodutibilidade, explicacdo dos
resultados), por outro lado, na avaliacdo dos tracos latentes subjacentes aos textos (aspetos
de estilo, contetido, pensamento critico) os avaliadores humanos tém vantagem sobre os
SAAT’s, se bem que sejam por vezes altamente inconsistentes, sujeitos ao efeito halo

subjetivos, influenciaveis.

Destas consideragdes resultam implicagdes praticas relativas a utilizagdo dos
SAAT’s em testes de alto risco. Para estes testes, 0 ETS usa simultaneamente os SAAT’s e

0 juiz humano, segundo duas alternativas (Williamson, Xi, & Breyer, 2012; Zhang, 2013).
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1* Alternativa

A classificagdo final baseia-se numa combinagdo da classificagcdo S atribuida pelo
SAAT e da classificagdo H atribuida pelo juiz humano. Quando a diferenca entre as duas
classificagdes excede um certo limiar e — isto ¢, quando |S - H| > ¢ — entdo ¢ chamado um

novo juiz humano.
A classificagdo final é:
c=w XS+wyxH
em que w; + wy = 1. Por exemplo, w; = w, = 1.
2% Alternativa

A classificacdo final ¢ atribuida por um classificador humano (H). A pontuagao ()

do SAAT ¢ usada apenas para controlo de qualidade.
Ver Zhang (2013) e Williamson, Xi, e Breyer (2012) para outras alternativas.
Tendéncias

A literatura recente — ver, por exemplo, Zhang (2013) — coincide na ideia de que
num futuro proximo se assistira ao uso generalizado dos SAAT’s para a classificacdo dos
testes sejam eles de alto risco ou de baixo risco (sumativos ou formativos). A situagdo atual
(uso dos dois sistemas) tem mais a ver com questoes psicoldgicas, sociais e politicas do

que com questdes de validade.

No modelo do “bag of words” em que se baseia a ASL, estudos citados em
Landauer, McNamara, Dennis, ¢ Kintsch (2007) atribuem 80% do significado dos textos
ao significado das proprias palavras e apenas 20% a ordem das mesmas e a outros aspetos
como a estrutura das frases. Contudo, estudos mais recentes relacionados com os trabalhos
de Kintsch (2001) e Dennis (2005), citados na referida obra, mostram que o modelo ASL

pode ser generalizado de modo a abranger esses aspetos.

1.5. EDM - Educational Data Mining.

O conceito de Educational Data Mining (EDM) que no que se segue traduziremos
por Minera¢do de Dados Educacionais (MDE) ¢ a manifestacdo nas Ciéncias de Educacao
de um fenémeno global ligado a acumulacdo, em bases de dados digitais e outros

repositorios menos organizados, de enormes quantidades de dados.
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Estes dados tém naturezas muito diversas — desde dados cientificos resultantes da
observacdo organizada e planeada da natureza até dados resultantes do funcionamento

normal das organizagdes de qualquer natureza.
Os dados representam factos expressos por numeros, textos, imagens e sons.

De acordo com estudos recentes — ver, por exemplo, Manyika, et al. (2011) — esta
acumulacdo longe de abrandar tende a acelerar, tornando muito dificil, mesmo face as
capacidades atuais de andlise, proceder a extracdo atempada de informacao 1til a tomada

de decisao.

Este facto tem contribuido ndo s6 para uma alteragdo significativa da investigacao
cientifica — parte da qual incide hoje sobre os dados acumulados em bases de dados — ¢
para a criagdo de possibilidades novas como a investigagdo em Ciéncias da Educagdo

(Romero, et al., 2011).

Num artigo gerado na area da critica literaria (Moretti, 2005) constata-se que, face a
taxa de producdo literaria — em particular em romances de lingua inglesa — ¢ praticamente
impossivel a um especialista dessa area ler até aquele relativamente pequeno ntimero de
livros (face ao volume da produgdo) que lhe permitiria manter-se minimamente atualizado.
Mesmo que dedicasse todo o tempo disponivel a ler novas obras ocorridas num s6 ano,
esse especialista necessitaria de centenas de anos de trabalho para ler s6 os trabalhos desse

ano.

Dai a constatagcdo natural (Moretti, 2005) de que s6 ¢ possivel exercer a atividade
de critico literario da area em questdo com apoio de programas de gestdo de dados textuais

e de programas de andlises estatisticas destes textos.

Segundo Moretti (2005), o apoio necessario ndo ¢ apenas o inerente as contagens €
calculo de estatisticas basicas (quem, quando, onde, quantos textos, de que temas, etc...)
mas passa também pelas sinteses automaticas dos conteudos, feitas com a rapidez
compativel com as imposi¢des da atividade. Isto €, implica a “leitura automatica” de
milhares de textos em curtos periodos de tempo de modo a permitir sintetizar o respetivo
conteudo, classificar esses textos em categorias homogéneas relevantes para a atividade de

critico e que permitam, eventualmente, escolher ao acaso um pequeno niimero de textos

que o critico literario possa ler “pessoalmente”.
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De um modo geral Data Mining (mineragao de dados) (Fayyad, Piatetsky, Shapiro,
Smyth, & Uthurusamy, 1996) consiste na aplicacdo de algoritmos (sumarizagao,

classificagdo, regressao e outros) para a extracao de padrdes a partir dos dados (factos).

Este processo de mineracdo de dados integra o processo de extragdo de
conhecimento a partir da base de dados e que consiste, segundo o mesmo autor, na
descoberta de informacao util em base de dados. O que fica para 14 da minerag¢do de dados
(data mining) sdo as tarefas de interpretacdo, em dominios de atividade especifica, dos
padroes ou regularidades descobertas pela aplicagdo das técnicas computacionais e

estatisticas.

A mineragdo de dados (fext mining) ¢ um caso particular destas atividades quando
os dados sdo textos (sequéncias de caracteres). Ver, por exemplo, Feldman e Sanger

(2007).

O conceito de “big data” — Manyika, et al. (2011) — significa pois o reconhecimento
do problema do crescimento exponencial da informagdo digital e da quase impossibilidade,
com os meios existentes (software e hardware) de extrair dessa montanha de dados

informagao util e adequada a tomada de decisao.

O conceito de “big data” tem implicito o reconhecimento de que se torna
necessario desenvolver com urgéncia novos algoritmos, meios de analise e teoria que
permitam extrair dessas montanhas de dados, conhecimento valido para a tomada de
decisio em tempo 1util e modelos de predicdo de eventos futuros assentes nesse
conhecimento empirico — o que corresponde ao conceito mais recente de “analitica”
(analitics) abrangendo a concegao, validagao e operacionalizagao de modelos de predi¢ao
combinando estatistica, informatica e modelos matematicos (investigacdo operacional) e
outras ciéncias do dominio ou dominios envolvidos nos dados, tendo por objetivo produzir
predigdes empiricas (baseadas nos dados) e métodos que permitam avaliar a qualidade

dessas predigoes (Shmueli & Koppins, 2011).

E no contexto atrs sintetizado que surge o conceito de EDM, por volta de 1995.

Ver Baker, Ryan, e Yacef (2009) que procuram fazer o estado da arte deste tema em 2009.

Basicamente EDM ¢ a mineracdo dos dados resultantes da atividade do ensino, o
que justifica a tradug¢ao por Mineragao de Dados Educacionais (MDE). Estes dados podem
ter origem na sala de aula (com a observacao da aula, resultados de testes formativos, por

exemplo), na intera¢do de estudantes com software educativo como as plataformas de e-
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leaning (Moodle, por exemplo), nos resultados de testes sumativos a nivel nacional ou
local, nos dados gerados pela atividade de gestdo de sistemas de ensino, entre outras

fontes.

Como se observa através destes exemplos, os dados referidos nao sdo recolhidos
com o fim de apoiar a investigacao nas ciéncias da educagdo. Resultam simplesmente do
funcionamento normal dos sistemas existentes, na prossecucdo dos respetivos objetivos.
Contudo — a semelhanga do que estd a ocorrer em quase todas as areas de atividade
cientifica ou ndo — o facto ¢ que estes dados permitem nao s6 extrair conhecimento util a
gestdo como — € este o facto novo — realizar investigagdo empirica sobre os sistemas de
ensino e alicercar em dados objetivos novos modos de encarar o ensino, redefinir o papel
dos professores e os modos de avaliagdo — esbatidas, muitas vezes, estas distingdes (Rupp,

Nugent, & Nelson, 2012).

Embora possa parecer questionavel o estabelecimento de uma especializagdo da
atividade de mineragdo de dados ligada exclusivamente aos dados da educagao — com o
argumento de que estes tém caracteristicas especificas como a natureza hierarquica e
auséncia de independéncia — o facto ¢ que o EDM tem-se desenvolvido rapidamente e tem

servido para agregar investigadores e a investigacdo, antes dispersa, nesta area.

Os resultados desta atividade de investigagdo estdo acessiveis em repositorios
digitais como os do site do Journal of Educational Data Mining —

http.//www.educationaldatamining.org/JEDM/index.php consultado em 14 de Maio de

2013 — e também os artigos publicados nos proceeding dos sucessivos congressos anuais.

Ver o site http://'www.educationaldatamining.org/ consultado em 12 de Maio de 2013.

Passada uma fase inicial em que se tratou principalmente de aplicar as técnicas
tradicionais de data mining a dados do dominio das ciéncias da educacdo, assiste-se agora
ao aparecimento de investigagdo em que sdo explorados aspetos e problematicas

especificas deste dominio. A titulo de exemplo cita-se Antunes (2010).

Uma area que estd a receber atengdo crescente tem a ver com os aspetos
motivacionais no dmbito da aprendizagem e cujo tratamento pode ser objeto de abordagens
por vezes surpreendentes e s6 possiveis no ambiente de superabundancia de dados atual.
Como por exemplo, em D’Mello e Graesses (2010) em que ¢ relatada uma experiéncia
destinada a investigar aspetos emocionais e afetivos da interacdo dos estudantes com uma

plataforma de ensino eletronica. Em vez do estudo das expressdes faciais dos estudantes ao
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interatuarem com as diversas partes do curso, os investigadores referidos obtém resultados
interessantes estudando os registos da postura do corpo expressa pela distribui¢do da
pressdo exercida pelo corpo do estudante sobre o assento e as costas da cadeira usada,
mediante sensores de pressao especiais e o registo simultdneo dos ecras correspondentes do
curso. Foi assim possivel relacionar atitudes de entusiasmo e aborrecimento, por exemplo,

com as partes relevantes do curso, com obvias consequéncias para a melhoria do mesmo.

A superabundancia de sensores de baixo custo, permitindo o registo das mais
diversas varidveis e guardar os dados destas medi¢des em bases de dados, bem como a
disponibilidade crescente de metodologia estatistica que permite o tratamento dos dados
gerados de forma a autorizar inferéncias validas sobre o comportamento dos estudantes,
estd na base de um desenvolvimento muito interessante — e sob certos aspetos
surpreendente — na area do MDE. Trata-se do conceito de Evidence Centered Design
(ECD) que poderiamos traduzir por Conce¢do de Sistemas de Avaliacdo Centrados na
Evidéncia, atendendo ao contexto em que foi criado e desenvolvido, no ETS (Mislevy,

1992; Mislevy, Almond, & Lukas, 2003; Rupp, Nugent, & Nelson, 2012).

O conceito ECD — mantendo a sua designacdo original em inglés — aparece ja,
implicitamente, em Mislevy (1992) no ambito de um estudo realizado pelo ETS
relacionado com a questdo da comparagao de resultados (classificagdes) obtidos por grupos

diferentes, avaliados por métodos distintos de avaliagdo e medig¢ao.

Segundo Mislevy, Almond, e Lukas (2003), o ECD pode ser descrito como uma
abordagem empirica (assente nos dados) a questdo da concecdo e implementagdo de
sistemas de avaliacao (assessment). Os referidos autores constatam que o que ha de comum
entre todos os sistemas de avaliacdo em educacdo ¢ “o desejo de raciocinar a partir de
coisas particulares que os estudantes dizem ou fazem para realizar inferéncias acerca dos

seus conhecimentos e competéncias”.

E o que sucede num contexto limitado, por exemplo, no &mbito do TRI em que se
procura inferir o comportamento dos itens e dos estudantes observando casos particulares
de respostas a itens integrados em testes ja aplicados (Bergner, Droschler, Kortmeyers,

Rayyan, Seaton, & Pritchard, 2012).

Estes esquemas classicos de avaliagdo tém sido considerados, cada vez mais,
inadequados para avaliar a evolugdo dos estudantes — principalmente face a avangos na

psicologia e ciéncias da educagdo. Este facto ¢ tanto mais evidente face ao avanco
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tecnologico, nomeadamente quanto a possibilidade de observar aspetos inacessiveis aos
testes classicos e de tratar os dados resultantes da interacdo dos estudantes com sistemas de
e-learning e da monitorizagdo do processo de aquisi¢do de conhecimentos usando técnicas
que combinem modelos de decisdo, psicometria, biometria ¢ mineragao de textos ¢ outros

dados.
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Capitulo II: Metodologia da Investigaciao.

2.1. Introducao.

Como se disse na Introdugio a Tese, a principal questdo que este trabalho procura
investigar tem a ver com a identificagdo e avaliagdo dos problemas associados ao
desenvolvimento de instrumentos de ensino / aprendizagem, a serem usados por

professores e estudantes, baseados em andlises estatisticas de textos.

De entre esses problemas, ocupam papel central as questdes ligadas a
monitorizagdo, tanto por professores como por estudantes, dos processos de aquisi¢do de
conhecimentos naquelas matérias em que a lingua nativa — o portugués em particular —
detém a maior importancia. Em particular, as questdes ligadas as situacdes em que os

estudantes expressam em portugués as respostas a questoes abertas.

Se bem que durante a elaboracdo deste trabalho tenham sido identificados
importantes projetos de investigacao ligados a lingua portuguesa — veja-se, por exemplo, a
investigacdo associada a atividade do Instituto de Linguistica Tedérica e Computacional,

ILTEC (http://www.iltec.pt/ consultado em 22 de Maio de 2013), os trabalhos do grupo

NLX - Natural Language and Speech Group da Faculdade de Ciéncias da Universidade de
Lisboa (http://nix.di.fc.ul.pt — consultado em 22 de Maio de 2013) ou os trabalhos de

outros investigadores como Claudia Antunes, ligada ao Instituto Superior Técnico

(http://web.ist.utl.pt/claudia.antunes/ consultado em 22 de Maio de 2013) — constata-se que

na area que nos ocupa (a da aquisicdo e avaliagdo de conhecimentos usando o portugués

como instrumento) relativamente poucos trabalhos tém sido publicados

Dentro desta vasta area concentramo-nos no problema da andlise dos textos
produzidos por estudantes em resposta a questdes abertas, questdo que estd na intersecao

de muitos dos problemas antes identificados.

A preocupacdo inicial foi a de entender a razdo pela qual a Analise da Semantica
Latente (ASL) aparece na literatura técnica desta area como modelo natural de aquisi¢ao
da linguagem. Para isso comegou por se estudar o artigo Landauer e Dumais (1997),
relativo ao chamado “Problema de Platdo” que designa a aparente contradi¢do entre a
rapidez com que as criancas obtém novos termos face a relativa pouca quantidade de

informacao que recebem durante esse processo.
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Feito isto, procurou-se em seguida reproduzir, no dominio do Portugués,
experiéncias relatadas na literatura para outras linguas e que dao conta da possibilidade de,
usando a metodologia da ASL, construir sistemas de avaliagdo automatica de

conhecimentos com base nessa metodologia.

Neste sentido considera-se muito util o acesso as facilidades do sitio da

Universidade do Colorado (http://Isa.colorado.edu/) em que elementos do grupo de
investigacdo ligado a Landauer tém publicado os resultados dessa investiga¢do, sendo
ainda possivel utilizar “on-line” um sistema Intelligent Essay Assessor (IES) que permite

avaliar textos submetidos por utilizadores.

Contudo, sendo o nosso objetivo o de estabelecer a possibilidade de construir
sistemas utilizaveis, de modo rotineiro, por professores e estudantes portugueses com
recursos muito limitados, decidimos construir um protétipo — descrito no que se segue —

que permitisse, com total flexibilidade, responder as questoes formuladas.

No que se segue ao longo deste capitulo, descreve-se, sucessivamente, em 2.2. o
modelo que serviu de base a implementagdo do protdtipo usado na experimentacdo, em
2.3. as decisdes tomadas relativas a estruturacdo de uma amostra que permita validar o
modelo e realizar as experiéncias que permitiram responder as questdes colocadas e, em
2.4., definir a metodologia para recolher os dados. Finalmente, em 2.5. descreve-se a
metodologia geral a usar para analisar os dados nas diversas experiéncias a realizar com

uma implementagdo desse modelo.

2.2. Formulacao do Modelo.

2.2.1. Estrutura.

Neste nimero descreve-se o modelo usado como instrumento desta investigagao e
com base no qual foi concebido o software Programa de Andlise Estatistica de Textos
(PAET) descrito em 3.4. e objeto do Manual do Utilizador que constitui o0 Anexo A deste
trabalho.

A figura 2.2.1.1. descreve a estrutura do sistema que permite, usando os textos dos
professores € manuais escolares, produzir os chamados espacos semanticos, instrumento

fundamental da Analise da Semantica Latente descrito em 2.2.2.
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A figura 2.2.1.2. descreve a estrutura do sistema experimental a desenvolver na
avaliacdo de conhecimentos de uma certa matéria com base em textos produzidos pelos
estudantes ao responderem a questdes de resposta aberta e nos espagos semanticos

construidos a partir dos textos dos manuais usados no ensino desse tema.

« Textos Classificados por * Textos dos Professores « Respostas dos Alunos
Professores + Textos de Manuais « Resposta a Questdes
Escolares Abertas

» Textos de outras fontes

PGBD

A h 4 y

Programa
Gestor de
Bases de Dados

v

A

PIU

Programa de
Interface
com Utilizador

Bases de Dados
Textuais

v PLSA

Programa de
Construgio do
Espaco Semintico

Palavras
Instrumentais,
Separadores

A 4

A

v PRVT

Programa de
Representacio
Vetorial dos Textos

A

Y PSVD

Programa de

Espacos
Semanticos

»  Decomposi¢io em Valores

e Vetores Singulares

v v

Grificos

e

Armazenamento da informagdo de base e constru¢do de espagos semanticos a
partir de textos produzidos pelos professores ¢ manuais escolares relativos ao
ensino de certas matérias.

Estatisticas

Figura 2.2.1.1.
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Semanticos

Programa de
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» Classificacdes  Classificagdes » Classificacdes
» Correlagdes » Correlagdes » Correlagdes
LSA / Prof. LSA / Prof. LSA / Prof.

Figura 2.2.1.2. Estrutura do sistema de avaliagdo de conhecimentos com base em textos de
resposta a questdes abertas.

Os significados dos simbolos da figura 2.2.1.1. sdo as seguintes:
PGBD — Programa de Gestao da Base de Dados

BDT — Base de Dados Textual

PIU — Programa de Interface com o Utilizador

ES — Espacos Semanticos

PLSA — Programa de Construg¢ao do Espago Seméantico Latente (ASL)
PRVT — Programa de Representacdo Vetorial dos Textos

PSVD — Programa de Decomposi¢do em Valores e Vetores Singulares
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Os textos relevantes para uma analise sdo os seguintes:

e Manuais e outros documentos recomendados para a aprendizagem da matéria

em avaliagdo.

Exemplo: Manuais escolares usados no ensino do Portugués e obras de autores

portugueses usados num certo nivel de ensino.
e Textos — apontamentos produzidos pelos professores de uma certa matéria.

e Textos com as respostas dos estudantes aos itens de resposta aberta, contidos

nos testes de exames globais ou formativos.

Exemplo: Resposta dos estudantes do 12° ano a itens de resposta aberta dos

exames nacionais.

e Textos com respostas dos estudantes a itens de resposta aberta classificados
pelos professores usando os métodos tradicionais. Estes textos encontram-se em
suportes de papel ou digitais — por exemplo, em textos produzidos com
processadores de texto, em plataformas de ensino ou em formato .pdf, em sitios
da Internet, entre outros. Exclui-se a utilizagdo de programas de
reconhecimento de carateres, Optical Character Recognition (OCR), pelo que
todos os textos manuscritos t€ém de ser previamente digitalizados antes da sua

introdugdo no sistema ou entdo deixados de fora, face ao custo dessa operagao.

Todos os textos relevantes sdo carregados numa BDT — Base de Dados Textual —
através de um Programa de Gestdo de Base de Dados (PGBD). Para a estrutura da base de
dados veja o nimero 3.3. Uma vez na BDT, todos estes textos ficam disponiveis para os

diversos tipos de andlise e producdo de espagos semanticos especializados.

As analises podem consistir, simplesmente, em contagens dos termos que integram
os textos, em calculos de indices uteis a diversos usos ou entdo na criagdo de
representacoes vetoriais dos textos e palavras (RVT) que sirvam de base a constru¢ao de
Espacos Semanticos (ES) (Landauer, McNamara, Dennis, & Kintsch, 2007) em que

assenta o funcionamento de sistemas de classificagdo dos textos.

A escolha dos textos especificos a serem usados numa certa andlise bem como
daqueles que vao integrar um dado espago semantico a ser usado na avaliagdo de
conhecimentos de certa matéria ¢ realizado através do Programa de Interface com o

Utilizador — o programa PIU.
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Escolhidos estes textos, o programa PLSA comega por identificar todas as palavras
existentes em todos os textos escolhidos para andlise (usando um algoritmo de
identificacdo de “tokens’) elimina as palavras instrumentais ou funcionais (consultando a
tabela PI) e, eventualmente, identificando / extraindo as raizes das palavras através de um
programa de lematiza¢ao (Rocha & Coelho, 2009; Orengo & Huyck, 2001, & Alvares
2005).

O resultado ¢ uma tabela de frequéncias que, para cada “forma” — raiz das palavras

retida para analise — da a frequéncia de ocorréncia dessa forma em cada um dos textos.

Esta tabela de frequéncias constitui a chamada representacdo vetorial dos textos
(RVT), a usar no seguimento da andlise. Trata-se de uma tabela de contingéncia contendo

as frequéncias de ocorréncia das palavras ou formas nos textos do corpus.

Esta tabela — de contingéncia — ¢ em seguida sujeita a varias transformacgdes, antes
de ser submetida a decomposi¢do em vetores e valores singulares através do programa

PSVD (Eckart & Young, 1936; Landauer, et al., 2007).

O resultado da decomposi¢do em valores e vetores singulares (depois de outras

transformagoes) constitui o chamado Espago Semantico (Landauer, et al., 2007).

A cadeia de transformagdes (acima resumidas) que permite passar de um certo
conjunto de textos para o espago semantico necessario as operagdes de treino dos
avaliadores de conhecimentos envolve operagcdes computacionalmente demoradas mas
cujos tempos de execu¢do estdo a tornar-se cada vez mais reduzidos face a poténcia
crescente dos computadores pessoais, 0s unicos que importa considerar neste projeto. O
tempo de processamento depende, entre outras varidveis, do numero de textos e da
respetiva extensao expressa em numero de palavras, que tém de ser identificadas através da
operacdo de tokenizagdo, uma das mais demoradas de todo o processo. Deste modo,
convém guardar o resultado desta fase numa base de dados auxiliar de Espacos Semanticos
(ES) — o que permite, no inicio de uma sessdo, retomar o trabalho ja realizado, sem ter de

recalcular, de cada vez, o espaco semantico que interessa.

A figura 2.2.1.2. descreve, por sua vez, o processo que, partindo da BDT (Base de
Dados Textual) e ES (Espacos Semanticos) permite obter classificacdes ou avaliagdes dos
conhecimentos, acerca da matéria em avaliacdo, expressos nos textos das respostas dos
estudantes a itens de resposta aberta contidas nos diversos testes. A partir destes espagos

semanticos podem realizar-se, sobre as respostas aos itens usados nos testes, varios estudos
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uteis a atividade do professor, como por exemplo comparagdes estatisticas dos textos
produzidos pelos varios estudantes, agrupamentos de textos semelhantes, classificagdes

dos testes, identifica¢do de grupos de palavras usadas por grupos de estudantes e outros.

Se bem que estas comparacdes possam ser realizadas diretamente sobre as tabelas
de contingéncia, considera-se que ¢ mais util realizd-las sobre os “espagos semanticos”
uma vez que as operagdes de SVD permitem, como se disse, captar semelhangas
semanticas que escapam completamente a tabela de frequéncias, ainda que presentes

nessas tabelas de modo implicito. E isto o essencial da abordagem designada por ASL.

Um Programa de Interface com o Utilizador (PIU) permite que este nao sé
identifique quais sdo os testes e os itens que vao ser objeto de avaliagdo como alguns
parametros relevantes para essa avaliacdo, como sejam o Método a usar (Método 1,
Meétodo 2, ..., Método k). De entre os parametros relevantes para uma experiéncia,
destaca-se o numero de dimensdes d a usar nos calculos subjacentes a classificagdo

(Landauer & Dumais,1997; Landauer, Laham, & Foltz, 2003; Landauer, et al., 2007).

Os resultados da aplicacdo desses métodos expressam-se em estatisticas e em

graficos que dependem do método a usar.

No nimero 2.5. — metodologia — podem ser vistos os pormenores de dois desses

métodos implementados neste trabalho.

2.2.2. Obtencao da Representacao Vetorial dos Textos (Tabelas Léxicas).

Dado um conjunto de textos a analisar estatisticamente (corpus), um passo
preliminar consiste em obter a respetiva representagdo vetorial (Salton, Wong, & Yang,
1975; Lebart, Salen, & Berry, 1998; Osuna, 2006) sob a forma de uma tabela de
contingéncia ou tabela Iéxica que cruza “formas” (palavras ou coocorréncias de palavras) e
textos ou documentos, tendo no cruzamento da forma i com o texto ou documento j a

frequéncia f;; com que a forma 7 ocorre no texto D;. Ver tabela 2.2.2.1.
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Formas D, D, - D; - D, -

Fy

F,

F,

Tabela 2.2.2.1. Representacdo vetorial de um corpus formado pelos documentos D, D,, ... D, e

pelo vocabulario formado pelas formas F, F5, ..., F, (Osuna, 2006).

A obtencdo da tabela de contingéncia ou tabela léxica — elemento essencial da

analise estatistica de textos — pressupde a realizacdo das seguintes tarefas prévias:

1.

Identificar e definir as unidades de texto a considerar na andlise - em geral
palavras, isto ¢, sequéncias de simbolos delimitados a esquerda e a direita por
espacos em branco. Mas podem ser outras formas; por exemplo, duas ou mais

palavras consecutivas (coocorréncia de palavras).

Eliminar todas os delimitadores que nao sejam os espagos em branco: “?”, “!”,

€699 €¢I CC Y < 2
c 9 9 5 s 9 cee

Eliminar as palavras funcionais ou instrumentais (PI) — preposi¢des, pronomes,

artigos, pronomes e outras, conforme o contexto do estudo.

Lematizagdo. Isto ¢, substitui¢do de palavras por palavras normalizadas, obtidas
por extracdo das raizes comuns a um conjunto de formas, reduzindo assim o
nimero de palavras do vocabuldrio e aumentando a frequéncia das formas

retidas.

A lematizacdo (Rocha & Coelho, 2009; Orengo & Huyck, 2001;
Alvares, 2005) implica usar uma “pega” de software especifico: o lematizador.
Existem lematizadores gerais sendo o ideal usar um lematizador especifico para
o portugués. Neste trabalho usa-se o lematizador descrito em Porter (1980)
sendo escassa a literatura portuguesa acerca deste tema. Ver os trabalhos do
grupo da Faculdade de Ciéncias de Lisboa NLX (http:// nlx.di.fc.ul.pt/
consultado em 22 de Maio de 2013).
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A fim de se poder seguir com maior facilidade os conceitos descritos neste nimero,
€ nos numeros seguintes, considere-se o seguinte exemplo simples, baseado em algumas

respostas abertas a questdo: “O que ¢ a Andlise da Semantica Latente (ASL)?”
Exemplo 2.2.2.1. (O que ¢ a ASL?)

Considere-se as seguintes respostas (R; ... Rs) de cinco estudantes a questao

anterior.

R; — O conceito de ASL pode ser visto como a aplica¢do da SVD a uma
tabela de contingéncia resultante da representagdo vetorial de um conjunto de

textos.

R; — A ASL pode ver-se como uma metodologia capaz de representar

geometricamente o significado de um conjunto de textos.

R; — O essencial do conceito de ASL esta no facto de que a técnica ou
metodologia em que se baseia permite expressar geometricamente — através de

angulos e distancias — as proximidades psicologicas entre significados dos termos.

Ry — Em termos psicologicos pode dizer-se que a ASL é um modelo das
representa¢oes mentais do significado dos termos envolvidos num conjunto de

textos.

Rs — Se a ASL da conta das associagoes e proximidades psicologicas
existentes na mente das pessoas entre os significados dos termos e dos textos, entdo
¢ dificil resistir a tenta¢do de usar essa metodologia como instrumento de
avaliagdo de conhecimentos. No fim de contas, o conhecimento que alguém
porventura possua acerca de uma certa matéria deve poder ser expresso em termos

de palavras — representando conceitos e sua relagoes.

Considerando um espaco semantico — obtido sem lematizacdo — formado
apenas pelos primeiros trés textos (R;, R,, R3), a tabela de contingéncia

correspondente ¢ a seguinte (matriz X):
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ID Palavras R, R, R;
1 angulos 0 0 1
2 aplicacao 1 0 0
3 atraves 0 0 1
4 baseia 0 0 1
5 capaz 0 1 0
6 como 1 1 0
7 conceito 0 0 1
8 conjunto 1 1 0
9 contingencia 1 0 0

10 distancias 0 0 1

11 entre 0 0 1

12 essencial 0 0 1

13 expressar 0 0 1

14 facto 0 0 1

15 geometricamente 0 1 1

16 metodolofia 0 0 1

17 metodologia 0 1 0

18 permite 0 0 1

19 pode 1 1 0

20 proximidades 0 0 1

21 psicologicas 0 0 1

22 representacao 1 0 0

23 representar 0 1 0

24 resultante 1 0 0

25 significado 0 1 0

26 significados 0 0 1

27 tabela 1 0 0

28 tecnica 0 0 1

29 termos 0 0 1

30 textos 1 1 0

31 vectorial 1 0 0

32 ver-se 0 1 0

33 vista 1 0 0

Tabela 2.2.2.2. Tabela de frequéncia correspondente aos textos do exemplo 2.2.2.1.
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Esta tabela, adiante designada por X, constitui a representacdo vetorial —
tabela de contingéncia Palavras X Textos — que vai ser submetida as operagdes de

decomposi¢do em vetores e valores singulares, a seguir descritas.

2.2.3. Construcio e Interpretaciao de Espacos Semanticos. Biplots.

A representagdo vetorial X das palavras versus textos — veja niumero anterior — € o
ponto de partida para a construgdo do espago semantico correspondente (Landauer, Laham,

& Foltz, 2003; Landauer, et al., 2007).

O espago semantico resulta da decomposicdo em valores e vetores singulares da
matriz X que contém as frequéncias das palavras (formas) nos textos do corpus, depois de

eliminadas as palavras funcionais e do processo de lematizagao, nao obrigatorio.

Observe-se que cada linha da matriz X € um vetor (de frequéncias) correspondente
a uma palavra (ou forma), num espago com tantas dimensdes quantos os textos do corpus.

Isto ¢, X ¢ uma matriz X (n, p) de n linhas por p colunas.

Por exemplo, no caso descrito no numero anterior, a palavra “conjunto” fica
representada pelo vetor [1, 1, 0] significando que ocorre uma vez tanto no texto da resposta
Ry como no texto da resposta R,. Isto ¢, cada palavra fica representada num espaco vetorial

de dimensdo p= niimero de textos do corpus. Neste caso, p= 3.

De modo semelhante, cada texto, por exemplo, o texto da resposta R; fica
representado por um vetor de frequéncias de ocorréncia das diversas palavras, espacgo este
que tem tantas dimensdes quanto as palavras (depois da lematizagdo) que ocorrem no
conjunto dos textos. No caso, cada texto (R;, Ra, R3) fica representado por um vetor de 33

componentes ou dimensdes.

Dada a matriz da representacdo vetorial dos textos X com n linhas por p colunas,
contendo no cruzamento de uma palavra com um texto o nimero de vezes com que essa
palavra ocorre nesse texto — a operagdo de decomposicdo em valores e vetores singulares

expressa X como o produto de 3 matrizes:

T
X=UDYWV
(n.p) (1) (r,r) (. p)

Estas matrizes componentes U, D, 7’ obtém-se pelo método dos minimos
quadrados (Landauer, et al, 2007). As dimensdes destas matrizes sdo, respetivamente,
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U(nxr) Vipxr) e D(rxr)

Em que n ¢ o niimero de palavras, p ¢ o numero de textos e » ¢ a chamada
caracteristica de X: o numero de linhas ou colunas linearmente independentes — um niimero
que, quando muito, ¢ igual ao minimo de n ¢ p. No caso da situacdo de exemplo descrito

no numero anterior, = p= 3.
A matriz U tem tantas linhas quantas as palavras e um nimero de colunas = r.

A matriz V tem tantas linhas quantos os textos no corpus € um numero de colunas

igual a r.

A matriz D (simétrica e com valores apenas na diagonal) tem um ntimero de linhas
e colunas igual a r, contendo na diagonal os chamados valores singulares si, 52, ..., Sp. Isto

é:

Mostra-se — ver, por exemplo, Gabriel (1971) — que os quadrados destes valores

correspondem as variancias dos fatores (ortogonais) subjacentes a matriz de dados. Isto ¢, a

2 2 2 AL s . ~ .
soma de §; +5, +...+5, = varidncia (ou informagao) da matriz de dados.

Isto significa que U e V representam, respetivamente, através dos vetores nas
respetivas linhas, as palavras e os textos por vetores com a mesma dimensdo: » < min (7,
p)-

Por exemplo, na situagdo do exemplo anterior, se » fosse igual a 2, entdo tanto as
palavras como os textos ficariam representados por vetores de dimensao = 2 e, portanto,

poderiam ser representados simultaneamente por pontos de um plano.

Se =3 (& o caso) entdo tanto as palavras como os textos ficam representados por

pontos de um espaco de 3 dimensdes que se apresenta na figura 2.2.3.1.
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Figura 2.2.3.1. Os vetores representam os textos R, R,, R; € 0s pontos O representam os cinco
locais em que se sobrepdem as 33 palavras. Neste caso, 7= min (n, p) = min (33,
3)=3.

Considerando as proje¢des sobre o plano formado pelos eixos E; e E,, obtém-se a

figura 2.2.3.2.

0.0

geamédrdokrgente

Figura 2.2.3.2. Os textos R, R,, R; estdo representados por vetores e as 33 palavras estdo
projetadas no plano Ej;, E,. Face a sobreposicdo de palavras com as mesmas
coordenadas, o resultado ¢ pouco legivel.

As figuras 2.2.3.1. ¢ 2.2.3.2. sdo exemplos de biplots associados a SVD da matriz
de dados original X.
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As coordenadas para estas representacdoes obtém-se diretamente dos vetores que
resultam da decomposicdao em valores e vetores singulares, de acordo com as metodologias

— definidas por Gabriel (1971) e Galindo (1985) — para a construcao de biplots.

Os biplots de Gabriel (1971) obtém-se usando para as coordenadas das palavras as

linhas da matriz
A=UD"
e para as coordenadas dos textos (colunas) as linhas da matriz
B=UD""
em que « € um numero entre 0 e 1.

Observe-se que a decomposicdo em valores e vetores singulares pode ser

apresentada como
X=UDV'=UuD*D"“ V' =UD*“(¥p"*"=4B"
emqued=UD" e B=VD"

As n linhas de 4 e as p linhas de B contém vetores que representam,

respetivamente, as palavras e os textos num espaco comum de dimensao » < min (#, p).

O papel de D - e, portanto, dos valores singulares da diagonal respetiva — ¢ o de
definir as escalas dos eixos do grafico (plano 3-dimensional) em que vao ficar

representados tanto palavras como textos.

Estas representacdes geométricas em que tanto palavras como textos (linhas e
colunas) de X aparecem na mesma representagdo grafica (grafico de dispersdo) em
posigdes perfeitamente definidas, podem generalizar-se a quaisquer dimensdes 1, 2, 3, ...,

r — embora apenas possam ser visiveis para » < 3.

Exemplo 2.2.3.1. (O que ¢ a ASL? - continuagao)

No caso da matriz X com a representacdo vetorial correspondente aos trés
textos R, Ry, R; tem-se (usando o software referido em Vairinhos, e Galindo

(2004)) a seguinte decomposi¢ao:
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W

A

1
-0.324
-0.843
-0.843
-0.429
-0.753
-1.167
-0.753
-0.324
-0.843
-1.272
-0.843
-0.843
-0.843
-0.843
-1.272
-1.272
-0.843
-0.843
-0.753
-0.843
-0.843
-0.324
-0.429
-0.324
-0.429
-0.843
-0.324
-0.843
-0.843
-0.753
-0.429
-0.324
-0.324

-0.144
-0.195
-3.763

2
-0.720
0.514
0.514
-0.466
1.186
-0.207
-1.186
-0.720
0.514
0.048
0.514
0.514
0.514
0.514
0.048
0.048
0.514
0.514
-1.186
0.514
0.514
-0.720
-0.466
-0.720
-0.466
0.514
-0.720
0.514
0.514
-1.186
-0.466
-0.720
-0.720

-2.683
-1.736
1.913

3
-0.614
-0.158
-0.158

0.774

0.160
-0.772

0.160
-0.614
-0.158

0.615
-0.158
-0.158
-0.158
-0.158

0.615

0.615
-0.158
-0.158

0.160
-0.158
-0.158
-0.614

0.774
-0.614

0.774
-0.158
-0.614
-0.158
-0.158

0.160

0.774
-0.614
-0.614

-1.648
2.078
-0.425

Empilhando as matrizes 4 e B numa matriz C — figura 2.2.3.3. — as coordenadas

que permitem a representacdo grafica das palavras ocupam as n primeiras linhas da matriz

C e as coordenadas que permitem a representacdo grafica dos textos ocupam as posi¢des

n+l, ..., n+p da matriz C.
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Figura 2.2.3.3. A matriz C que se obtém empilhando as matrizes 4 e B contém os marcadores de
palavras e textos no espago de dimensao r.

B

Verifica-se pela metodologia indicada anteriormente que, escolhendo duas ou trés

colunas da matriz C =[§} - veja figura 2.2.3.3. - podem obter-se representacdes graficas

em que aparecem simultaneamente as palavras e os textos que foram usados para construir

a matriz X.

Dado que estas representagdes mostram simultaneamente os dois tipos de
informacdo (linhas e colunas) designam-se biplots (Gabriel, 1971). Contudo, como se V&,
este conceito pode generalizar-se a qualquer dimensdo acima de 2, embora os graficos

correspondentes ndo possam visualizar-se.

Fica também claro das consideracdes anteriores que toda a metodologia
computacional correspondente a ASL (Anélise da Semantica Latente) que seja baseada na
SVD, fica captada pela metodologia dos biplots, definida em 1971 por Gabriel e, muito
especialmente pelos biplots de Galindo (Galindo, 1985).

Em geral, na expressao da decomposi¢ao usada em Gabriel (1971).

X=UDV=uD*D"* V' =UuD*(rp"4’'=4B"
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1 . , . ~
faz-se o = pondo assim, em pé de igualdade os pesos das representacdes das palavras e

1 . .
dos textos. Para « ;tE, palavras e textos ficam representados em referenciais com escalas

distintas.

Galindo (1987) mostra que quando se definem as matrizes 4 e B através de 4 = U D

e B =V D entdo as linhas da matriz C :{%} - veja figura 2.2.3.3. - contém os chamados

marcadores (no sistema de coordenadas dos vetores — variaveis latentes e textos) ficando
tanto uns como outros representados com a maxima qualidade possivel e sendo agora a
representacdo uma genuina representagdo conjunta (num grafico cujos eixos tém as

mesmas escalas) de palavras (linhas) e textos (colunas).

Mostra-se também em Galindo (1985) que, ao contrario dos biplots de Gabriel

(1971), em que

X=UDV'=4B" comAd=UD*%B=VD"“(0<a<l)
nos biplots de Galindo isto ndo sucede, tendo-se

Y=(UD)(¥D)Y=UD* V"

. 2 y , . . A . . .« . z
em que a matriz D” contém, agora, os valores proprios (varidncias dos eixos fatoriais). E
claro que Y # X e, portanto, esta definicdo de biplot ndo permite recuperar a matriz de

dados inicial.

Mostra-se, em Galindo (1985), que essas representacdes tém as seguintes

propriedades:

1. O cosseno do angulo entre duas colunas (textos) de X nessa representagao
significa o coeficiente de correlacdo entre as colunas correspondentes. Em
sintese: o cosseno do angulo entre dois textos ¢ o coeficiente de correlagdo
entre os vetores representativos dos textos. Isto significa que se dois textos
fazem no grafico um angulo muito pequeno, os respetivos significados estao

muito proximos.

2. Nessa representacdo, a distancia entre os pontos representativos de duas linhas ¢
a distancia de Mahalanobis. Isto significa que se duas linhas (palavras) de X

estdo representadas como pontos proximos no biplot, entdo correspondem a
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linhas semelhantes (palavras) e reciprocamente, linhas muito distintas estardo

nessa representacao, muito afastadas.

Uma vez que nesta representacdo palavras e textos estdo representados num
sistema referencial (formado pelos eixos fatoriais dotados de escalas idénticas
para linhas/palavras e colunas/textos) entdo tem sentido definir angulos (e
cossenos dos angulos) entre palavras e textos. O cosseno deste angulo implica
que o significado de uma palavra contribui tanto mais para o significado de um
texto quanto menor o angulo entre a palavra e o texto. Ou seja: o significado de
uma palavra esta tanto mais associado ao significado de um texto — contribui
tanto mais para o significado do texto — quanto menor for o angulo entre a
palavra e o texto no grafico. Esta interpretacdo ndo ¢ admissivel nos biplots de

Gabriel.

Mostra-se em Bellegarda (2007) que os cossenos dos angulos envolvidos entre as

representacoes das palavras e textos podem ser calculados como a seguir indicado.

Seja C :{g} (veja figura 2.2.3.3.), se considerarmos a linha genérica a; (i= 1 ... n)

da matriz 4 e a linha genérica b; (i=1 ... p) da matriz B, tem-se:

a;=u; D (palavras i)

bji=v;D (texto j)

em que u; € v; sdo as linhas genéricas das matrizes U e V, respetivamente (resultantes da

O cosseno do angulo entre os dois vetores representantes de uma palavra de um

<ai9bj> ab; u; D* v}

texto ¢ Cos(a,,b;)= = =

\/<ai,ai><bj,bj> \/aiainjbjT \/(”iDzv.?)(ijzvf).

O cosseno do angulo entre duas palavras é:

2T
u, D" u,

\/(ul.D2 uir)(uk D? u,f) .

Cos(a;,a,)=
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O cosseno do angulo entre dois textos €:
2. T
v,D"v,

o, D7) D7)

Na terminologia de Laudauer, Foltz, e Laham (1998) e Landauer, et al. (2007) a

Cos(b,,b,)=

. A ~ AL . .
matriz C :{E representa entdo o “espaco semantico” associado a um certo conjunto de

textos (corpus).

Como pode verificar-se, do ponto de vista computacional, quando a ASL se baseia
na SVD da matriz X, todos os conceitos da ASL podem, com vantagem, ser interpretados
em termos dos biplots de Galindo. A representacdo conjunta de palavras e textos no
mesmo grafico tem vantagens consideraveis do ponto de vista da interpretagdo intuitiva do
que esta em causa, uma vez que as proximidades angulares entre os dois tipos de conceitos
em analise (palavras e textos) permite interpretar intuitivamente o significado dos textos
em fun¢do do significado das palavras que lhe ficam préximas (no sentido angular); as
relacdes entre palavras (semelhancas) em fun¢do das proximidades angulares e distancias
entre elas; as proximidades angulares entre textos representando proximidades entre os
respetivos significados. Esta interpretagdo grafica intuitiva da operacdo de decomposicao
da matriz de frequéncias, mantém-se mesmo que a utilizagdo de grande nimero de
dimensdes — por exemplo 300 dimensdes - ndo permita visualizar os graficos dos biplots
correspondentes. Contudo, o conceito de angulo, correlagio e toda a interpretagdo

anteriormente apresentada continua a fazer sentido.

E claro que, de acordo com Landauer (1997) o essencial da ASL esta na analise
psicoldgica do processo de aquisicdo do significado de novas palavras por parte das
criangas que, conforme resultados experimentais e de simulagdo desses autores, parece ser
bem modelado pelo mecanismo em que se baseia a operacao de SVD, tendo-se concluido
que as proximidades mentais entre os significados das palavras ficam bem representados
por distancias geométricas obtidos através da SVD — e que no presente trabalho se mostra
que sdo bem captados através do conceito de biplot, como se pode ver experimentalmente

no Capitulo III.
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2.2.4. Métodos de Avaliacio de Conhecimentos baseados em ASL/Bipolts.

De acordo com Landauer, Foltz, e Laham (1998, 2003) o processo de aquisicao de
novos conceitos por parte das criangas parece ser satisfatoriamente modelado usando os
principios subjacentes a construg¢do das decomposi¢des em valores e vetores proprios de
matrizes retangulares que traduzem a representagao vetorial dos textos (Salton, Wong, &

Yang, 1975).

Esta conclusdo foi obtida experimentalmente a partir de simulagdes realizadas
usando esse modelo. Daqui decorre, naturalmente, a tentativa de usar essa metodologia
computacional para avaliar conhecimentos acerca de uma certa matéria que tenham sido
adquiridos através da lingua natural e expressos através de relagdes entre os significados de

palavras relevantes, obtidos durante a aprendizagem.

Isto ¢, se uma pessoa/estudante obteve conhecimento de algo de relevante acerca de
certa matéria, esse conhecimento — expresso na mente do sujeito através de proximidades
semanticas aprendidas pelos métodos anteriormente descritos, deve revelar-se ou
manifestar-se no que escreve, na escolha das palavras e suas associacdes em textos de

resposta a questoes abertas sobre o tema em avaliacao.

A constru¢do da resposta a uma questdo aberta implica que o respondente se
esforce por identificar, escolher, as palavras cujos significados estdo associados, na sua
mente, ao tema em aprego. Estas associagdes — corretas ou ndo — tém a ver com a

qualidade do conhecimento adquirido durante a aprendizagem.

Em sintese (Landauer, & Dumais, 1997; Landauer, Foltz, & Laham, 1998, 2003)
as semelhancgas psicoldgicas entre os significados das palavras associados ao conhecimento
de uma certa matéria tendem a manifestar-se nos textos redigidos pelos estudantes através
de proximidades entre as palavras cujos significados sdo o suporte desse conhecimento.
Isto significa que o conhecimento adquirido pelo estudante acerca de uma certa matéria
pode, em principio, ser avaliado examinando as proximidades das palavras usadas nos
textos de resposta (redagdo/essays) a questdes de resposta aberta usando, na andlise dos
textos produzidos, exatamente o mesmo modelo computacional que parece estar envolvido

na respetiva aquisicao e organizagdo mental — o SVD, nas perspetiva de Landauer.

Como se viu atrés, os resultados de uma analise SVD podem ser expressos de modo
grafico (biplots) em duas, trés ou mais dimensdes, se bem que com uma certa perda

quantificavel de informagao.
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Landauer, Foltz, ¢ Laham (1998) identificam cinco métodos para atribuir
classificagdes holisticas a textos de resposta a questdes abertas, com base no espago

semantico construido com os textos usados para a aprendizagem da matéria em causa.

Neste trabalho analisam-se dois métodos principais, relacionados (mas ndo
idénticos) com o Método 1 (Landauer, Foltz, & Laham, 1998, p. 30) e com o Método 5
(Landauer, Foltz, & Laham, 1998, p. 30) e que passamos a descrever em seguida. Nos
numeros 3.5. e 3.6. deste trabalho serdo apresentados os resultados experimentais acerca da

respetiva utilizagao.

2.2.4.1. Método 1.
Os passos a usar para implementar este método sdo os seguintes:

1.° Construir um Espaco Semantico (ES) com base nos textos usados para a
aprendizagem dos estudantes e outros textos escritos por peritos da matéria a

ensinar.

2.° Professores classificam uma certa percentagem das respostas dos estudantes,
constituindo os testes assim classificados uma amostra de aprendizagem do

classificador a construir.

3.° A amostra classificada pelo método tradicional — referida em 2 — é posicionada
no espago semantico usando um processo de céalculo descrito em Bellegarda

(2007).

4.° Os textos ndo classificados sdo, por sua vez, posicionados no ES e classificados
em funcdo da respetiva semelhanca — medida pelos cossenos dos angulos — em

relagdo aos textos ja classificados.
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O processo ¢ exemplificado usando a tabela, produzida pelo software experimental

desenvolvido:
Textos NO Classificados CL.SYS CL.PROF |Correlaga|Txt 11 Txt 12 Txt 14 Txt 15 Tt 17 Txt 18
|
Txt. He: 20 39 37 0,908 0,98 0,71 0,97 0,91 0,95 0,64
Txt. Ho: 21 25 28 0,51 0,92 0,51 0,72 0,61 0,97
Txt. He: 23 39 49 0,94 0,58 0,92 0,78 0,85 0,52
Txt. Ho: 24 25 15 0,54 0,91 0,56 0,71 0,62 0,97
Txt. H?: 26 39 43 0,96 0,61 0,88 0,81 0,85 0,54
Txt. No: 27 25 18 0,59 0,96 0,61 0,79 0,70 0,99

Figura 2.2.4.1.1. Tlustragdo do Método 1. Os cossenos dos angulos entre textos a classificar (lado
esquerdo) ¢ a da amostra de treino (topo) estdo no corpo da tabela.

Referindo-nos a figura anterior, e as figuras 2.2.1.1. e 2.2.1.2., suponhamos que ja
foi construido o ES com base nos textos usados na aprendizagem dos estudantes e que
estdo por classificar os textos 11, 12, 14, 15, 17, 18, 20, 21, 23, 24, 26, 27 produzidos pelos

estudantes.

Pelo método tradicional — professor — sdo classificados os textos 11, 12, 14, 15, 17,

18 aos quais foram atribuidas, por esses professores, respetivamente, as classifica¢des 39,

20, 36, 17, 43, 25.

Em funcdo desta informacdo e do ES pretende-se atribuir classificagdes aos textos

(coluna do lado esquerdo) 20, 21, 23, 24, 26, 27.

No passo niimero 3, os textos classificados pelo professor sdo posicionados no ES,

usando a metodologia definida, por exemplo, em Bellegarda (2007).

Consideremos, por exemplo, o texto numero 23. Esse texto faz com os textos ja
classificados — 11, 12, 14, 15, 17, 18 — angulos cujos cossenos sdo, respetivamente, 0.94
(com 11), 0.58 (com 12), 0.92 (com 14), 0.78 (com 15), 0.85 (com 17) ¢ 0.52 (com 18). A
classificagdo 39 foi, neste caso, obtida como sendo igual a classificacdo do texto com o

qual o texto 23 tem o menor angulo (maior cosseno), maior semelhanca. Isto é: 39.

Outras alternativas sdo possiveis, como por exemplo, a média dos k textos
classificados mais proximos do texto a classificar (k= 1, 2, 3). Ver a figura 1.4.6.2 do

Capitulo I.

As classificagdes dos restantes textos sdo obtidas de modo semelhante.
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A fim de ter uma ideia da validade do método, neste caso também os testes 20, 21,
23, 24, 26, 27 foram classificados pelo Professor e, no final, foi calculado o coeficiente de
correlacdo entre as classificagdes do professor e as atribuidas automaticamente pelo
algoritmo descrito, tendo-se obtido, neste caso especifico, o valor 0.908, também,

apresentado na figura 2.2.4.1.1.

O significado geométrico do processo descrito pode ver-se no esquema da figura

2.2.4.1.2. a seguir apresentada.

Figura 2.2.4.1.2. Biplot 3D correspondente ao Método 1. Na figura, T}, T, ..., T}s sdo textos e W,
W, ..., W,; sdo palavras do ES.

O simbolo “?” corresponde a um texto cuja classificacao ¢ desconhecida.

A figura 2.2.4.1.2. ¢ apenas um esquema explicativo para veicular o significado
geométrico do que estd em causa. Corresponde a um biplot em 3 dimensdes (assumindo
neste caso — 0 que ¢ geralmente muito irrealista — que essas 3 dimensdes captam a
totalidade da informacdo). As setas pintadas a verde correspondem a textos classificados

com valores 12, 14, 15, ..., etc.

Uma vez que o texto cuja classificacdo se pretende atribuir forma um angulo de
cosseno maximo com o texto classificado com 15, entdo, se o critério for este, a

classificagdo seria 15.
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Contudo, se a regra a implementar fosse a de atribuir como classificacdo a média
dos k= 3 textos classificados mais proximos (com maiores cossenos), o resultado a atribuir

ao texto identificado por “?” seria
(14+15+12)/3 = 14.

Numa situagdo real, as dimensdes envolvidas sdo da ordem das dezenas, pelo que
um grafico cartesiano para biplots com dimensdo n-D, com n > 3 ndo sdo visualizdveis
(Landauer et al., 1993). Contudo, pode-se construir um chamado biplot cilindrico
(Vairinhos & Galindo, 2012) em que, usando um grafico de coordenadas paralelas
correspondente aos eixos fatoriais subjacentes a SVD ¢ possivel visualizar um biplot em
espacos de dimensdo muito elevada se bem que ndo tio intuitivos quanto os graficos
cartesianos habituais. Nesse biplot, tanto textos como palavras sdo representados por

trajetorias.

2.2.4.2. Método 2.

Neste Método 2 — a semelhanga do que sucede com o Método 5, mencionado em
Landauer, Foltz, e Laham (1998) — apenas se usam os textos dos estudantes e o texto da
resposta do professor a questdo posta. A ideia basica ¢ modelar a preferéncia do professor
pela resposta do estudante usando como critério o cosseno do angulo entre a resposta do
estudante e a resposta do professor: quanto maior esse cosseno (menor o angulo) maior a
113 A * 99 A .

consonancia” / preferéncia entre a resposta do estudante e a resposta do professor. Como
variante deste método também se pode medir a distancia da resposta estudante-professor e

usar essa distancia como critério de preferéncia do professor pela resposta do estudante.

Considera-se que este método pode ter interesse para apoiar o professor nos
processos de avaliagdo formativa, objetivando comparagdes entre  textos,
estudante/professor. O que faz com que este método possa, eventualmente, ser usado na
monitorizagdo da absor¢do de conhecimentos transmitidos pelo professor em aulas
presenciais mas nao em avaliagdo global que tem caracter absoluto por pretender comparar
os conhecimentos do estudante com um referencial absoluto (o espago semantico formado

a partir dos textos de ensino).

A vantagem consiste em poder ser facilmente operacionalizavel, uma vez que exige

como unicos inputs pecas de informagdo obrigatoriamente presentes as respostas dos
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estudantes e a resposta do professor as questdes que ele proprio formulou, nao implicando

a classificagdo prévia de parte dos textos.
Posto isto, 0 método de classificagdo consiste nos passos seguintes:
Método 2.

1. Construir um espago semantico (s6 de estudantes) usando a matriz X que ¢ a

representacdo vetorial das palavras e textos dos estudantes.

2. Sobre o espago semantico obtido em 1 posicionar a resposta do professor, ou os
textos de resposta do professor ou varios professores, usando a metodologia

definida em Bellegarda (2007).

3. Obter os cossenos dos angulos entre os textos dos professores e os textos de
cada uma das respostas dos estudantes e calcular a nota do texto a classificar em

funcao destes valores.

A ideia subjacente é a de que, quanto menor o angulo entre o texto de uma
estudante e o texto do professor, maior a preferéncia do professor pelo texto do

estudante.
4. Ordenar estas classificagoes.
Na figura 2.2.4.2.1. esta explicada a interpretagdo geométrica deste método.

Ver também figura 3.7.5., no Capitulo III.
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Figura 2.2.4.2.1. Os textos dos estudantes sdo representados pelos vetores (marcadores) ¢, t, ..., to.
O texto da resposta do professor estd representado pelo vetor T,. A classificacdo
do estudante f5 ¢ fungdo do cosseno do angulo O entre esse texto e o vetor 7,.

2.3. Estruturacio da Amostra.

A principal questdo de inferéncia subjacente a este estudo tem a ver com a questdo
da validade do uso dos métodos de classificagdo automatica. Seguindo a literatura sobre o
tema (Landauer, Foltz, & Laham, 1998, 2003; Landauer, et al., 2007; Islam & Hoque,
2010; Yang, Buckendahl, Juszkiewicz, & Bhola, 2012) como se viu na Introdugao, a
generalidade dos autores sugere como critério de validade dos métodos de avaliagdo
automatica de conhecimentos baseados em testes de resposta aberta o coeficiente de
correlacdo entre as classificagdes atribuidas por professores e as classificagdes atribuidas
pelos sistemas automaticos de classificagdo. Também se relaciona esse coeficiente de
correlagdo R (sys, Prof) com o coeficiente de correlagdo entre as classificagdes atribuidas

por professores diferentes R (Prof, Prof).

Para que um sistema seja considerado aceitavel o coeficiente de correlacdo R (sys,
Prof) deve ser elevado e significativamente diferente de zero; além disso, R (sys, Prof)

deve ser da ordem de grandeza ou superior a R(Prof, Prof).
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Isto significa que ao estruturar a amostra, o fator anterior (validade) e portanto a
significancia do coeficiente de correlagdo deve ser a principal consideragdo em causa; mais
do que generalizar a toda a populagdo alvo (neste caso, estudantes que usem a lingua
portuguesa como instrumento de aprendizagem da matéria a avaliar), a principal
preocupacao ¢ garantir que os coeficientes de correlagao obtidos sdo significativos e o mais

elevado que for possivel.

Tendo em conta as consideracdes anteriores € 0s recursos com que esta
investigacdo contou — apenas os recursos do investigador — foi considerado que uma
amostra de cerca de 600 respostas a questdes abertas constantes dos exames nacionais de
Portugués de trés escolas escolhidas ao acaso poderiam gerar a evidéncia suficiente para a

maior parte dos estudos a realizar.

Para os testes em apreco teriam de ser obtidos os enunciados dos exames, os
critérios de classificagdo dos testes, as respostas dos estudantes a cada uma das alineas de
resposta aberta e classificagdes atribuidas pelos professores contratados para avaliarem as
respostas e ainda os manuais de ensino usados no estudo dos estudantes para se prepararem

para esses exames especificos.

Além deste dados deveriam ainda essas respostas serem avaliadas por outros
professores — contratados agora pelo investigador — usando os mesmos critérios e critérios
de avaliacdo holistica — por forma a conhecer em que medida o critério de avaliagdo

(holistico versus critério classico) e o professor influenciavam os resultados.

2.4. Plano de Recolha de Dados.

Tendo em conta as limitagdes ja referidas em 2.3. e tendo ainda em conta que a
principal questdo de inferéncia (generalizacdo) a partir dos dados se prende com a
significancia do coeficiente de correlagdo entre os resultados de uma classificacao
automatica e as classificagdes a atribuir aos mesmos testes por professores humanos, o

plano estabelecido foi o seguinte:

1. Escolher ao calhas trés escolas secundarias a que a autorizacdo do Ministério da
Educagdo nos permitiu aceder e registar, em suporte magnético, 0s textos
manuscritos dos testes disponiveis nessas escolas, garantindo pelo menos 600

respostas a questdes de resposta aberta. Os dados assim obtidos sdo designados no
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que se segue por EXMIN e incluem ndo sé as respostas dos estudantes como os

textos usados por esses estudantes no ano letivo a que se reportam esses exames.

Transcrigcdo dos textos manuscritos em papel para um suporte magnético garantindo
a ndo utilizagdo do corretor ortografico, por forma a que o texto a estudar pelo
software a desenvolver corresponda ao que foi produzido pelos estudantes, sendo o

mesmo com que os professores a contratar para realizar as corre¢des tém de lidar.

Terminada a transcri¢do, os textos gerados pelo processador de texto — em geral o
WORD da Microsoft — sdo carregados, usando o software a desenvolver no ambito
do projeto, na BDT — ver figura 2.2.1.1. — ficando disponiveis para os testes do

software e para estudos de validagao.

Nessa BDT sdo carregados ndo s6 os textos das respostas dos estudantes como os
textos dos manuais usados no ensino dos estudantes cujas respostas sdo usadas no

estudo.

Além dos textos, ¢ carregada na BDT informagao auxiliar que permita identificar os
textos, seu autor e o contexto em que as respostas foram produzidas, de modo a
permitir relacionar os resultados e das analises dos textos com outras variaveis.
Desta informagdo auxiliar fazem parte as classificagcdes atribuidas as respostas
pelos professores contratados pelo Ministério da Educacdo e também as
classificagdes atribuidas a essas mesmas respostas por professores a contratar pelo

investigador para o mesmo efeito.

Por contacto pessoal junto de um professor de gestdo de um instituto politécnico foi
possivel aceder as respostas manuscritas — no contexto de uma avaliagao formativa
— de cerca de duzentos estudantes na resposta a uma questdo relativa ao conceito de
Qualidade Total, bem como ao texto usado no estudo dessa matéria. Esses dados,
de caracter puramente observacional, sdo também carregados na BDT, servindo
essencialmente para verificar os aspetos operacionais do programa a implementar
na concretizagdo do sistema descrito em 3.2. No que se segue, estes dados sdo

designados por GESTAO.

Por contacto pessoal junto do orientador desta tese foi também possivel aceder aos
textos das respostas de 17 estudantes do ensino superior relativas aos fatores de

disciplina / indisciplina em sala de aula.
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Trata-se também de dados observacionais uteis para validar certos aspetos

funcionais do sistema a implementar. Estes dados sdo também carregados na BDT e

serdo designados no que se segue por DISCIPLINA.

Em sintese, a excecdo dos dados EXMIN, que permitem, em principio, aplicar

inferéncia estatistica ao coeficiente de correlacao (sys, Prof), todos os dados restantes tém

caracter observacional que, se bem que ndo permitam justificar teoricamente

generalizacdes para 14 dos dados, permitem contudo sujeitar o programa a implementar a

uma gama variada de situacdes que permitam testar o seu funcionamento e ilustrar a

respetiva funcionalidade em condigdes reais.

2.5. Metodologia Estatistica de Tratamento de Dados.

Recolhidos e registados esses dados numa Base de Dados Textual (BDT) as

metodologias a usar para o seu tratamento estatistico sdo as seguintes:

1. Estatistica descritiva univariada das principais variaveis, a saber:

Distribuicdo da amostra por disciplina, classificacio do professor,

comprimento do texto, disciplina, curso.

Distribuicdo dos resultados obtidos nos testes classificados por professores

ao nivel de cada uma das questdes de resposta aberta.

Distribuigao das classificacdes atribuidas pelos professores contratados para
reapreciarem as provas previamente classificadas ao nivel das questdes de

respostas abertas.

2. Estudos bivariados:

Relacionar, usando tabelas de contingéncia, coeficientes de correlacdo ou
graficos de dispersdo e os resultados obtidos pelo sistema com as
classificagdes atribuidas por professores diferentes, calculando a

significancia dos coeficientes de correlacao.

3. Utilizacdo dos biplots de Galindo para expressar graficamente os Espacos

Semanticos usados no estudo das diversas metodologias de classificacdo e para

estudar as relagdes entre textos e¢ palavras usadas na representagdo vetorial dos

textos. Face a elevada dimensionalidade dos espagos de representacdo (sempre
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superior a 3 o que torna impossivel a visualizacdo completa da informacao)
estes biplots sdo usados como auxiliares da intui¢do geométrica tanto na

compreensdo dos métodos como na interpreta¢ao dos resultados.

Utilizagdo de métodos de analise classificatoria (analise de “clusters”) usando
as coordenadas dos textos resultantes da decomposicdo SVD para detetar
agrupamentos homogéneos de textos de resposta dos estudantes e que traduzam

resultados das comparacdes desses textos dois a dois.
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Capitulo III: Recolha e Analise de Dados.

3.1. Introducao.

Como se viu no Capitulo I — Metodologia — este estudo pode ser classificado como
um estudo fundamentalmente observacional destinado a recolher evidéncias acerca da
possibilidade de usar técnicas de andlise estatistica de textos em tarefas de ensino —

aprendizagem num contexto escolar.

Nao sendo um estudo experimental em que o investigador tem total controlo sobre
as condi¢des de observagdo (quando, quem, como e em que condi¢des) procurou-se, 1SS0
sim, obter dados reais caracteristicos dos ambientes — alvo das metodologias

eventualmente saidas deste estudo — dando cumprimento as indicagdes em 2.3.

Foi, pois, decidido que seriam obtidos textos de resposta de estudantes portugueses
do 12° ano a questdes abertas integrantes dos exames nacionais de algumas disciplinas —
como Filosofia, Portugués, Historia — em que os conhecimentos adquiridos sdo expressos

em portugueés.

Inicialmente foi também equacionada a possibilidade de utilizacdo de textos de
resposta a questdes abertas constantes de plataformas eletronicas de ensino. A grande
vantagem dessa abordagem seria o facto de os textos produzidos pelos estudantes e
professores se encontrarem ja digitalizados, reduzindo enormemente o esfor¢o financeiro
da investiga¢do, o tempo necessario a preparagdo dos dados e aumentando a dimensdo da

amostra.

Infelizmente, insuspeitadas dificuldades relacionadas com a legislacdo sobre

privacidade e outras, levaram-nos a abandonar essa hipotese.

Concentramo-nos, pois, na possibilidade de obter textos produzidos por estudantes
do ensino secunddrio ao responderem as provas dos exames oficiais de um ano

suficientemente afastado da atualidade para reduzir as reticéncias ao respetivo acesso.

Obtida uma carta de apresentacdo do Ministério de Educagdo, escolheram-se trés
escolas ao acaso e obteve-se o acesso a fotocopias de n= 200 respostas a dois grupos de
questdes constantes dos exames nacionais de Portugués, Historia, Filosofia, entre outras,

de 2008 dos estudantes das escolas em causa — num total de cerca de 600 textos gerados
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pelas respostas dos estudantes (ver em 3.5. a caracterizagdo das amostras) — no que se
segue designados por dados EXMIN. Também se obtiveram os dados observacionais das
duas outras fontes citadas em 2.3.: dados de resposta a uma questdo de gestdo de uma
turma de um curso de Gestdo num instituto politécnico (dados GESTAO) em resposta a
uma questao de qualidade e ainda as respostas de 17 estudantes de um curso superior

relativas aos fatores de indisciplina na sala de aula (DISCIPLINA).

No site do Ministério de Educa¢do (GAVE) http://bi.gave.min-edu.pt/exames/

exames/eSecundario/524/?listProvas (2008 | 2* fase) pode consultar-se o enunciado desse

exame, bem como as cotagdes da prova. Os itens com resposta aberta eram os relativos ao

Grupo I partes A e B e Grupo III com cotagdes, respetivamente,
Grupo I A — 70 pontos
Grupo [ B — 30 pontos
Grupo III - 50 pontos.

A cotagdo total do teste — abrangendo também questdes de resposta multipla e

associacao era de 200 pontos.
No numero 3.5. pode ver-se um resumo estatistico da amostra de textos obtida.

Para 14 dos textos das respostas dos estudantes aos exames finais do Ministério de
Educagdo, registaram-se ainda os resultados atribuidos por professores contratados pelo

Ministério da Educagdo para classificar os testes.

Desde ja se observa que o tipo de classificacdo especificada pelo Ministério da
Educacdo nas regras de cotacdo, entra com fatores como a organizagdo, a corre¢ao
linguistica, a estruturacdo temadtica e esta relativamente afastada do tipo de observacao

holistica que se recomenda para este tipo de metodologia (Landauer, Foltz, & Laham,

2003).

Integravam também este conjunto de dados a analisar os textos dos manuais de
ensino, nomeadamente, textos de guias de ensino e interpretacdo dos textos literarios
envolvidos nos exames: os Lusiadas de Luis Vaz de Camoes, o Memorial do Convento de

José Saramago, poesia de Fernando Pessoa.

Usou-se para esta tarefa os manuais bastante difundidos entre os estudantes do ano

letivo em causa.
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Além destes elementos de informacao, considerou-se ainda necessario pedir a
colaboragdo de uma Professora de Portugués do Ensino Secundario, a quem foi pedido que
classificasse 60 textos de Portugués usando um critério holistico, mais consentaneo com o

recomendado para este tipo de estudos.

No numero 3.9.6. ¢ apresentado um estudo comparativo das classificagoes
atribuidas pelos professores do Ministério da Educacdo e pela Professora por nos

contratada.

3.2. Recolha e Registo de Dados.

Sendo certo que todos os dados — pelas razdes referidas — estavam em suporte de
papel e eram constituidos — com excecdo dos textos dos manuais de ensino — por textos
manuscritos, a sua preparacao para registo e posterior gravacdo em suporte digital revelou-
se uma tarefa extremamente morosa € cara, uma vez que implicou a transcri¢ao a partir dos
textos fotocopiados e a posterior verificagdo para garantir uma fiabilidade total na
transcrigdo, tendo sido necessario montar durante meses um pequeno servico de apoio. Foi
decidido ndo aplicar o corretor ortografico nem corrigir erros gramaticais, por mais
evidentes que fossem; procurou-se, isso sim, garantir que o texto a analisar fosse idéntico

ao texto produzido pelo autor.

Inicialmente, por uma questdo de facilidade e rapidez da tarefa de transcrigao,
foram produzidos ficheiros de texto usando um processador de texto. Numa segunda fase,
os textos produzidos pelo processador de texto foram carregados, juntamente com os
elementos de informag¢do adicionais, numa base de dados desenvolvida para este projeto.

Veja nimero seguinte.

Na figura 3.2.1. apresenta-se um exemplar desse tipo de ficheiro de texto.
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Prowa: Portuguss Cadigo: 639
Cursa: 2% Fase

MZ. Convencional: 0385

Classificag3o: 145 pontos
Correspondente a: 15 valores

Diata: 22,/0772008 Cadigo: 4905
GRUPDI
A
1. Trés imprevistas que acontecem durante a viagem que a Princ=sa & 3 sua comitiva fazem, d= Montemar a Bvom s o

mau tempo que s faz sentir “Woltou o chover, formaram o5 atolaings”, o eikos das rodas que s2 partem “partigm-se
QiNoSs, rachavam-se coms groveros o5 roiss das rogas” & homens, gue passa por sles, todos stados “viv paradlsc um
pards giuntamaents da homans, glinhadss ng beirg do caminhs @ atodos uns oos outrss gor cordas..”.

Z. A princesa fiu perplexa comtudo aguile que =:stava a ver, n32 entendia o porque dagueles homens irem atados uns
235 qutros & n3o soltas. 3 vontad =. N30 percebia como era gassivel tal cueldade naguele dia, quanda tuda deveria
de ser perfaito, quando deveriam de star todos falzes = contentes com o seu casamento.

3. Um das recursas astilstios preasentes na dhimo paragrafo do tevto £ o Paradowg, & um GRIARRRSH, = 85t presents
na s=gunda passagem dotecta “._gfingl, nuna foi o Mafa, gue estranhag coisg, cons trdi-s@ UM convants porque
nasceu Morio Barbarn, cumpre-te o voto porgue Mario Barbara nascou, @ Mario Barbarg nde viu, nde sobe ...

4. O texto divid m 3 partes lagicas:

1% Part= kmica {linha 1 at& 3 8] — Peripecias da viagem =ntre Maontemar = Evora.
2" Parte kigica {finha 3 até 3 22) — especulacio em relac3s aos homens que viu amarrados na beira da estrada.
3% Parte l3gica |linha 23 at€ 3 31) — A princesainterroga-se =m relag3s 3 construgis do conventa.

B
A r=|a;5: =xistente antre Baltasar # Blimunda =ra muits pura, muits werd adeira, existia d= facts muits amor entre 2les,
faziam partz um do cutro. completavam-se.
Conheceram-sz no auto-def& que estava a deaorrer am lishoa = ande 2 mae de Blimunda estava @ s=r sxecutada, desds
=nt3a n3z mais s largaram. Consagraram o seu amor com UMa criz no peits de amb-as om sangue de Blimunda, fizeram-na
coma se estivessem a dizer que a partir dali pertenciam espirttualmentes & essencialments um ao cutra.
Wiveram o s2uamaor intensaments & da e maneira. Quand o Baltasar desapareceu, Bimunda procura-o, percrreu Portugal

de s a l=s, nunca desistiu de 2ncontrar o seuamar, & quando o enadtrou, num auto-de=-f2 em lishoa recalh=u-lhe 2 alma =
zl= ficou a viver dentra d=la.
GRUPDN
1. & 74, v 7.7 F
2. B v 748 v
3. B 73. F 78 F
4. C 74 v 7A0 v
3. B 75. v
&. o 746, v
GRUPD I

Um herdi pode ser tambem vista amo wm idolo, £ alguem que f2z algo de bom, de importante, & muitas vezes wmna pessoa
simples que gosta simplesments de= gjudar = fazer o bem.

Oz Bomb-eiras, por exemplo, padem ser considerados hendis pois s32 =les que quando a populagis 2513 2m apuras, coma
num incéndia, eles partemn para o terrena para sahvar os bens das pessoas que estio 2 ser glectadas pelas chamas & tentar
tambem salvar @ natureza o mesmao acontece quando ha cheias 13 estSs eles mais uma vez para salvar o mais que
conseguiram. Nos scidentes sles tambem astdo pressntes, muitas vezes & nec=ssEnio geselmRANAF 0% acdentados = 5= nda
fassem elas por vezes n3o seria passivel retira-los @ mmpo de serem satvos. O Bombeiro & um homem ou uma mulher de
coragem, ndo nas damas conta da sua verdadeira importinda para nds cidad 305, s3o no fundo pessoas que gostam de ajudar
= muitas vezes sam receber nada am troca (RASANAMERLS Porque a nivel pessoal penso que deve de ser bastants
gratificante.

Ms pessoas que resistem a catastrofes & que muitas wezes sinda ajudam gutras nas mesmas condigdes podem ser
consideradas mmaoherdis pois passam por situagdes complicadas = muitas vezes desumanas & conseguem sobreviver.
O hera aclamad g, aplaudido por todos & muitas vezes o ongulha da naga, falase dele durante algum tempo mais d= pok £
esqueddo s sungemaoutros herdis no seu lugar, s= acont=e algo de errado com ebe ja n3a £ visto como herdi, a sua boa agR
£ exquecida.

Tadas podemas ser herdis basta fazer-mas o bem para com os outras & ndo esperar nada & m traca.

Figura 3.2.1. Texto relativo ao estudante identificado pelo nimero convencional 0385, relativo ao
Exame da Portugués do 12° ano, Curso Cientifico-Humanisticos, depois de
transcritos a partir do original manuscrito.

3.3. Estrutura da Base de Dados Textual (BDT).

Uma vez transcritos e verificados os textos das respostas para suporte digital, esses
dados foram seguidamente carregados numa base de dados textual (BDT) de acordo com o

especificado na figura 2.2.1.2.

Essa base de dados foi desenvolvida tendo em conta apenas as necessidades desta

investigagdo, do desenvolvimento de um protoétipo com funcionalidade pensada e
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otimizada para permitir a realizacdo das experiéncias necessarias ao estudo. A criagao de

um sistema para uso operacional exige desenvolvimentos especificos aqui ndo abordados.

A tabela principal em que foi armazenada a informagdo da amostra tem a estrutura

caracterizada pelos seguintes campos (ver manual do PAET, em Anexo A):

IDTEXTO — Numero sequencial identificador do texto.
TEMA — Indica a que tema se refere o texto (Portugués, Filosofia, Historia, etc.)
TITULO — Nome do exame a que se referia ou titulo do manual.

AUTOR - Numero convencional do respondente (estudante que fez o exame ou

autor do manual).
DATA — Data do exame ou data da edicdo do manual.
TIPTEXT - Tipo de texto
A — Reposta do Estudante
P — Texto produzido por um Professor
AP — Manual de Aprendizagem
PARTE — Grupo I, Grupo II, etc.
SPARTE - Subparte — A, B, C, etc.
TEXTO - Texto do estudante, do professor ou do manual.

CLASPROF - Classificacao do professor (quando conhecida).

A BDT foi desenvolvida em Microsoft ACESS 2003, tendo-se usado campos do
tipo MEMO para armazenar os textos completos das respostas dos estudantes e textos de

ensino.

Com esta estrutura ¢ possivel guardar na mesma tabela as respostas dos estudantes,
os textos produzidos pelos professores para fins didaticos, as respostas dos professores as
questdes colocadas, os manuais de ensino e, inclusivamente, textos dos escritores ¢ outros

autores, quando disponiveis.
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Dado o volume de informagdo e a sua variedade, considerou-se 1util separar, em
tabelas diferentes embora com a mesma estrutura, a informagao relativa as respostas dos

estudantes, dos manuais, e dos textos produzidos pelos professores.

Na figura 3.3.1. apresenta-se o ecra principal de consulta e registo de dados do
programa prototipo desenvolvido para apoio da investigacdo. Ver em Anexo A o manual

de utilizacao.

A, LSA-Testes - Leitura e inspeccio dos textos =[Ol x|
[retmen] ETIvaE T
FFQ’ IRCEE ] e L ﬁif’. = cl
£ = || = e
E A 2

Dados Brutos | Separadores, Canectivos... | Termos Retidos Para Anslise | Contagens/Estatisticas | Matrizpara LSA | X =U D VT | Relacoes

= > L O primeira mprevisto da viagem foi ter comecado a chover “Voltou a chover s o seqUndo mprevisto foi o lamacal que s
4 < B B -~ x C tornou & estrada devida a chuva "Que tinha voltado a cair™ tornaram os atoleiro”, & o terceiro imprevisto foi os raios das rodas
partirem-se facimente devido a0 mau estado da estrada devido & quantidade de lama em que se transformara o pavimento
IDTEXTO_[TEMA [ [auTor "Rachavam-se como gravetos os raios das rodas”.
L LPorhigics emdogeoAdmnst 10841 2 Oexcertomostraa tisteza ¢ o descontentamento da D. Maria Bérbara ao ver aqueles homens amarrados, a mercé do
|| 2 Partugues Tecnalogico Administ | D341 mau tempa & de serem obrigadas a ir trabalhar para longe de casa, quanda née queriam ir, D, Maria Brbara ficau Fragiizada ae ver
3| Portuques Tecnologico Admirist | 0841 tal “cenério” parque na vespera das suas todes deviam estar alegres e folizes ¢ ndo tristes & contrariades como era o caso.
| 4 Portugues Teanologico Administ | 0842 3. U recurso estiisticos presentes no ultimo parégrafo & a hipérbole, ou seja, representa o exagera da realidade. Quando
| 5 | Portugues Tecnologico Administ 0842 no texto diz "Se a outra lembranca ndo serviria a memdria”, uma vez que um convento por maior U seja NUNCa ocupa a memdria
] & Portugues Tecologico Administ | 0843 inteira de alguem.
L 7 |Portugues Tecnologico Administ | 0843 4 O texto divide-se em trés partes légicas, 3 primeira desde o inicio o texto até alinha cito, onde se descreve a viagem de
3 | Portugues Tecnologico Administ | 0843 D. Maria Barbara e os seus imprevistos bem como algumas acces da mesma. A sequnda parte do texto vai da nha nove ate a inha
S 5 lPoct e T vinte e dois onde se descreve o episddio de interrogacéo de D. Maria Barbara sobre o porqué daqueles homens estarem al
I e Fup. JjArkes amarrados quando tudo devia ser slegria devido as suas bodas. A terceira parte do texto vai da linha vinte e dois até ao fim do
[ 10 Portugues Agrup. 2/Artes 0844 texto e mostra de nave a interogacEo de D. Maria Barbars, mas desta vez sobre o porqué de nunca ter visitado o convento que foi
11| Portugues T P S P feita por sua causa & o armependimenta de nZo ter ajudado os trabalhadores e de no ter consolado s muheres das vitims que
H - : aquela obra fez, tudo por sua causa.
L 12| Portugues Cigncias Socisis e H 0845
13 | Portugues Cigncias Sociais & H 0845
B alportugues _Jcé s cH
|| 15 Portugaes Citncias SedaiseH | 0846
L 16 Portuguss Cifncias SedisiseH 0846
TN 17 | Portugues Ciéncias e Tecnolog 0847
18 | Portugues Ciéncias e Tecnolog 0847
[ 19 Portugues Ciéncas e Tecnalog | 0847
KX

Figura 3.3.1. Consulta de um texto de resposta de um estudante. No lado esquerdo os elementos
que permitem identificar o texto. Do lado direito o texto.

Além desta tabela constante na BDT, foi também criada a seguinte tabela — veja
figura 3.3.2. — relativa as palavras a excluir (palavras funcionais) ao extrair as palavras dos

textos.

NUMPAL - Identificador tinico da palavra.

ORIGEM - Origem da palavra — eventualmente o nome de

um documento da qual foi extraido.
PALAVRA — A palavra ou simbolo a excluir.

CTGRAM - Categoria gramatical (Separador, Proposicéo,

Pronome, Numero).

QUANDO - Data da introducéo.

Figura 3.3.2. Palavras funcionais, separadores e outros simbolos a excluir da analise.
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Na figura 3.3.3. apresenta-se um exemplo com algumas dessas palavras funcionais,

separadores e outros simbolos a excluir da anélise lexicografica.

I [ o3

B LSA-Testes - Leitura e inspeccao dos textos

F S | T o
) kS Es
% B[ (| X=UDVT |~

I 4

NumPal IDrigemIPaIavra ICtGram Quando I ;I
| 66 Algo
= 65 algo
| 68 Alguém
|| 67 alguém
1] 70 Algurn J
= &9 algum
| 72 Alguma
|| 71 alguma
| 74 Algumas
) 73 algumas
| 75 alguns
|| 7E Alguns
|| 77 ante
m 78 Ante
| 79 Antes
| 30 antes
|| 31 a0
| | 82 Ao
| 33 ao0s
PO o
| 35 apds

36 Apds

I~ =

Figura 3.3.3. Exemplo de palavras funcionais, separadores e outros simbolos.

No apoio a execucdo destas tarefas considera-se muito util a informagdo do site

http://www.iltec.pt/ do ILTEC — Instituto de Linguistica Teorica e Computacional

(consultado em 4 Dez 2012), bem como o site http.//www.portaldalinguaportuguesa.org/

(Portal da Lingua Portuguesa).

Estes dois sites do ILTEC oferecem recursos — nomeadamente artigos cientificos —

de grande interesse para apoio de investigacao futura nesta area.

3.4. Criacao de Instrumentos de Analise Estatistica de Textos.

Embora exista software de uso geral que permite realizar algumas das tarefas
implicitas no esquema das figuras 2.2.1.1. e 2.2.1.2. relativas ao modelo a implementar, o

facto ¢ que desde logo se considerou necessdrio desenvolver soffware integrado que
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permitisse realizar, em ambiente interativo, com comodidade, as tarefas de analise textual

seguintes:
1 — Gestor da base de dados BDT.
2 — Toquenizador.

Programa que permite, dado um texto, identificar todas as sequéncias de caracteres

separadas por espagos em branco (ou outros simbolos separadores).
3 — Lematizador.
Programa que permite extrair a raiz comum de um conjunto de palavras.
4 — Programa para construcio da representacio vetorial dos textos.

Programa que permite transformar um texto numa matriz de contingéncia contendo
no cruzamento de uma linha correspondente a uma palavra (ou forma) com uma coluna

correspondente a um texto, a frequéncia com que essa palavra ocorre nesse texto.
5 —Programa de decomposicio SVD — Singular Value Decomposition.

Programa que decompdem uma matriz X contendo a representacao vetorial de um
texto ou conjunto de textos num produto de trés matrizes UXV’ em que U e V sdo matrizes
contendo nas suas linhas — respetivamente — representacdes vetoriais, de dimensdo
reduzida, das palavras e dos textos e 2’ uma matriz quadrada, diagonal, contendo os valores

singulares da decomposicao, por ordem decrescente.
6 — Programa para construcio do Espaco Semantico - ES.

Programa que usando os resultados da decomposi¢cao SVD gera uma matriz cujas
linhas sdo marcadores das palavras e dos textos num espaco comum de baixa dimensao.

Ver Capitulo I — Metodologia.

Os marcadores usados neste trabalho correspondem ao biplot de Galindo (Galindo,
1985) e tém a expressdo U2 para as palavras (isto é, cada palavra retida para analise (W, i=
1...n) é representada pelo marcador b= u; 2, i= 1...n, em que U e X'resultam da SVD e em
que os textos sdo representados pelas linhas de V2, sendo cada texto representado pelo

marcador b=v; 2, i=1...p.
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Tanto a; como b; sdo representados por vetores de um espago de baixa dimensdo 7,
sendo 7= caracteristica de X < min (n, p) em que n € o numero de palavras identificadas e

retidas depois das operacdes de toquenizagdo e lematizacao e p o nimero de textos.
7 — Programa de Biplots.

Programa para realizar a representacdo grafica dos espagos semanticos tanto em

coordenadas retangulares (cartesianas) como paralelas.

Com exce¢ao dos programas de lematizacao e SVD, todo o restante software teve

de ser desenvolvido de raiz ou adaptado no &mbito do projeto.

O programa SVD resultou de uma adaptagdo as necessidades deste trabalho de um
programa de Sergey Bochkanov (projeto ALGLIB®). Ver http.//www.alglib.net
(consultado em 01 de Julho de 2010)

Quanto ao programa de lematizag¢do foi usado o lematizador “universal” de Porter.

Ver http.//tartarus.org/~martin/PorterStemmer/ (consultado em 20 de Novembro de 2010)

Na implementa¢do do programa foram ainda usados alguns procedimentos da
biblioteca Software Development Lohninger (SDL) que pode ser consultado em

http://www.lohninger.com/ (consultado em 01 de Julho de 2011).

A preocupagdo neste projeto foi a de criar um laboratério experimental que
permitisse testar algumas ideias relativas ao uso da andlise estatistica de testes usando
textos de resposta a questdes abertas, ndo tendo havido grandes preocupacdes de

otimizacao.

Em particular, considera-se importante, em futuros trabalhos, desenvolver uma

lematiza¢do mais adequada aos problemas do portugués.

3.5. Resumo Estatistico das Amostras.

3.5.1. Dados EX-MIN — Exames do Ministério.

Recorde-se que se trata de respostas ao exame de Portugués de 2008 (2* Epoca) e
que este exame comportava trés grupos dos quais o Grupo I abrangia duas questdes (A e B)
relativas ao Memorial do Convento de José Saramago e um Grupo III também com uma
questao de resposta aberta relativa a outros autores. Ver um exemplar no site do Ministério

de Educacdo (GAVE)  http./bi.gave.min-edu.pt/exames/exames/eSecundario/524/
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?listProvas (2008 | 2* fase). A cotagao total do teste era de 200 pontos dos quais 70
afetados ao Grupo I A), 30 relativos ao Grupo I B) e 50 pontos relativos ao Grupo III.

No que se segue, o significado das varidveis usadas nos quadros e graficos é o
seguinte:

Variante — E a variante do enunciado do exame de portugués, conforme a origem
dos estudantes.

Alinea — A) ou B) do Grupo L.

Grupo — Grupos G1, G2, G3.

ClassProf — Classificagdo atribuida pelo professor contratado pelo Ministério.

NCaract — Numero de caracteres do texto da resposta do estudante.

Considerando a totalidade da amostra, a respetiva estrutura consta da tabela

3.5.1.1.

GRUPO A) B) Total
G1 183 180 363
G2 198 198
Total 198 183 180 561

Tabela 3.5.1.1. Distribui¢ao da amostra.

Dispoe-se, assim, de um total de 561 textos distribuidos por trés agrupamentos

praticamente da mesma dimensao.

Considerando agora apenas os textos da resposta ao grupo G1, alinea A), a tabela
3.5.1.2. resume os valores das classificagdes do professor e do nimero de palavras no texto

para os textos de resposta a A).

N° Textos | Minimos | Maximo Média DP
ClassProf 183 0 70 34.47 183
NCaract 183 25 4603 1767.38 699.7

Tabela 3.5.1.2. Resumo das classificagdes do professor ¢ do comprimentos dos textos de resposta
aA).
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As tabelas 3.5.1.3. e 3.5.1.4. apresentam os valores correspondentes para B) e para

o grupo G3.
N° Textos | Minimos | Maximo Média DP
ClassProf 180 0 30 14.39 8.3
NCaract 180 19 1404 712.78 166.5

Tabela 3.5.1.3. Resumo das classificagdes do professor ¢ do comprimentos dos textos de resposta

aB).
N° Textos | Minimos | Maximo Média DP
ClassProf 198 0 48 25.7 11.2
NCaract 199 119 2795 1445.0 357.9

Tabela 3.5.1.4. Resumo das classificagdes do professor e do comprimento dos textos de resposta
ao Grupo III.

A distribui¢do das variaveis ClassProf e NPalTexto nesses trés agrupamentos

aparecem, respetivamente, nas figuras 3.5.1.1. a 3.5.1.6.
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Figura 3.5.1.1. Distribui¢do das classificacdes do professor na A).
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Figura 3.5.1.2. Distribuicdo das classificagdes nos textos de resposta a B).
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Figura 3.5.1.3. Distribuicao das classificagdes do professor nos textos de resposta ao G3.
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Figura 3.5.1.4. Distribuicdo do niimero de palavras no texto para as respostas a A).
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A fim de detetar alguma eventual relacdo ou influéncia entre as classificagdes
atribuidas pelos professores e o comprimento do texto expresso pelo nimero de caracteres,
numero dos textos, seguidamente apresenta-se, para as respostas a cada alinea (A, B) do
Grupo I e para o Grupo II, a correlagdo entre ClassProf e NCaract, bem como graficos de
dispersdo, que mostram que no caso A) e Grupo III ha efetivamente uma relacao
significativa entre o resultado da classificacdo e o comprimento da resposta. Isto deve
querer dizer, simplesmente, que os estudantes que tém maior conhecimento da matéria

tendem a escrever mais do que os outros.

e Para as respostas a A), obteve-se:
Correlagao (ClasProf, NCaract) = 0.464 (Significativo)
(Significancia = 0.000)
e Para as respostas a B), obteve-se:
Correlagdo (ClasProf, NCaract) = 0.115 (Nao Significativo)
(Significancia = 0.124)
e Para as respostas ao Grupo III, obteve-se:
Correlagdo (ClasProf, NCaract) = 0.377 (Significativo)
(Significancia = 0.009)
As figuras 3.5.1.7., 3.5.1.8. ¢ 3.5.1.9. apresentam os graficos de dispersdo das

variaveis (ClassProf, NPalTexto).
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Figura 3.5.1.7. Grafico de dispersdo ClassProf, NPalTexto para A). Deteta-se uma certa tendéncia

crescente.
30 o
O 0O00O0
o0 00
om0
25 oo
L s T
o000 o o
o0 @
O OmD o o o
201 o 000 oD o o
a ao
W o 0o 0 0o
o o0 OB @mo oo o
o o m® O o o
oy o0 OO0 a
g @ a ©
o
o o o a o
fa%s)
10
Qoo O
000 OO0 COMED O
[ -]
000 OmOOo O
5—
o o
e 00
o oo
o
s o o© o 000 CODDO O o
I ] I ] ] ] | I
o b1 400 B0 B00 1000 1200 1400
HCaract

Figura 3.5.1.8. Grafico de dispersdo ClassProf, NPalTexto para B). Nao ha relagdo percetivel.
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Figura 3.5.1.9. Grafico de dispersdo ClassProf, NPalTexto para o Grupo III. Tendéncia crescente.

3.5.2. Dados GESTAO.

Estes dados correspondem a respostas de estudantes universitarios da cadeira
Gestao de um Instituto Politécnico em que era pedida a caracterizagdo do conceito de
Qualidade Total sendo o niumero total de respostas disponiveis (nimero de textos validos)=
187.

A tabela 3.5.2.1. resume as variaveis Classificagdo do Professor ¢ Numero de

palavras no texto (comprimento).

N° Textos | Minimos | Maximo Média DP
ClassProf 187 0 100 42.8 22
NCaract 217 0 2059 584 391

Tabela 3.5.2.1.

textos de resposta.

Caracterizacdo das variaveis classificagdo do professor ¢ nimero de palavras dos

As figuras 3.5.2.1. e 3.5.2.2. apresentam os histogramas das varidveis ClassProf e

NPalTexto.
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Figura 3.5.2.1. Histograma da classificagdes dos professores.
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Figura 3.5.2.2. Histograma dos comprimentos dos textos em niimero de caracteres.
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Para estes dados a correlacao — significativa — entre as classificagdes do professor e
o nimero de palavras nos textos (comprimento) ¢ 0.549 (significancia= 0.000).

Na figura 3.5.2.3. est4 o grafico de dispersao respetivo.
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Figura 3.5.2.3. Grafico de dispersdo das classificagdes do professor em fungdo do niimero de
caracteres dos textos. Tendéncia crescente.

Fazem-se aqui as mesmas consideragdes feitas a propdsito dos dados EX-MIN.
Possivelmente, os estudantes que mais sabem suster a necessidade de escrever mais e,

fazem-no.

3.5.3. Dados DISCIPLINA.

Trata-se de 17 textos — ndo classificados pelo professor — cujo histograma relativo

ao numero de palavras se apresenta na figura 3.5.3.1.
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Figura 3.5.3.1. Histograma da distribui¢do do niimero de caracteres do texto (comprimento).

Verifica-se que o nimero médio de caracteres oscila entre 505 e 2415, sendo a

média 1365 (DP= 609).

3.6. Comparacio de Textos. Analise Descritiva.

Do ponto de vista do apoio aos professores no exercicio das respetivas atividades
letivas — nomeadamente no desempenho de tarefas ligadas a avaliagdo continua baseada
em respostas a questdes abertas — tém muita importancia as tarefas de comparacdo dos
textos produzidos pelos estudantes, Por exemplo, a comparacao dos textos produzidos por
dois estudantes ao responderem a mesma questdo ou a comparacdo de dois textos
produzidos pelo mesmo estudante em instantes diferentes. A primeira situacdo surge

frequentemente quando se pretende classificar respostas a testes de avaliacdo formativa.

A segunda questdo quando se pretende avaliar objetivamente a evolu¢ao de um

individuo ou conjunto de individuos.

Existirdo diferencgas no vocabulario usado pelos dois estudantes? Em que consistem
essas diferencas e sdo elas relevantes para comparar os conhecimentos e comportamentos
dos mesmos? Existe alguma evolucdo na linguagem usada pelo mesmo estudante ou por
uma certa turma? Em que consiste essa evolu¢ao?
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No que se segue, apresentam-se exemplos que documentam o uso dos instrumentos
de analise de textos desenvolvidos e integrados no programa designado coletivamente por

PAET (Programa de Avaliagdo Estatistica de Textos). Ver o Anexo A o respetivo manual.
Neste numero ilustra-se a sua utiliza¢cdo na comparagao de textos.

No exemplo a seguir analisado usam-se, a titulo ilustrativo, dois textos de resposta
a uma questao relativa ao conceito de qualidade total dos estudantes de um curso de gestao
— dados GESTAO. Ver descri¢io dos dados em 3.2. (Recolha e Registo de Dados). Como
se viu, o nimero de respostas a questdo colocada ¢ cerca de 200. A comparacdo destes
textos dois a dois implicaria realizar 200x150= 30.000 comparagdes. Se cada comparacao
implicasse 0.5 minuto (muito pouco tempo) isso significaria cerca de 11 dias (24 horas) de

trabalho continuo.

Na pratica, os professores leem um teste de cada vez e procuram — socorrendo-se da
memoria, da capacidade de raciocinio e da experiéncia — ser coerentes ao atribuir uma
classificagdo com base nessa leitura e nas leituras das respostas ja realizadas — sendo quase
inevitavel um processo de aprendizagem do professor que leva a que os ultimos testes

estejam a ser classificados com critérios “ligeiramente” diferentes dos iniciais.

Acredita-se que um professor competente e sério ¢ inultrapassavel na capacidade de
realizar estas comparacdes tendo em conta toda a informagdo relevante de que dispde (as
respostas, os conhecimentos, a experiéncia, o conhecimento dos estudantes ¢ do contexto
de ensino) levando em conta questdes inacessiveis a sistemas automadticos (qualidade da
linguagem, estilo, etc.). Contudo, limitacdes bem conhecidas da Psicologia —
impossibilidade pratica de raciocinar sem erro quando o numero de conceitos na memoria
de trabalho excede um certo limiar (cerca de 7) bem como a limitacdo da propria

capacidade dessa mesma memoria de trabalho.

No exemplo que a seguir se expoOe para ilustrar estas questdes apresenta-se também
como os instrumentos desenvolvidos em apoio desta tese (ver programa PAET — programa
de Analise Estatistica de Textos, em Anexo) permitem realizar eficazmente este tipo de

comparagoes, usando recursos ao alcance da generalidade dos professores.

Na figura 3.6.1. apresentam-se os dois textos das respostas de dois estudantes do

curso de Gestao a que nos referimos em 3.2. a propoésito dos dados.
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Pedia-se aos estudantes, no contexto de uma avaliacao formativa que, sem apoio de
qualquer documento de consulta, caracterizassem o conceito de gestdo baseada na

Qualidade Total apresentada nas aulas.

Resposta do Estudante n°. 1

A gestdo pela qualidade total ¢ uma gestio que dd4 muita importancia 4
qualidade, esta pesa muito mais que a quantidade. E a sua principal
preocupacao. Esta gestdo aposta na exclusividade e na diferenciagdo, fazendo
vender estes seus dois valores.

Resposta do Estudante n°. 2

A gestdo pela qualidade total ¢ a de certa forma a gestdo apropriada
para que o produto final exceda as expectativas e a qualidade. De acordo com
a cadeia reativa de Demming a relacdo positiva entre a qualidade e a
rentabilidade, onde indica que para haver rentabilidade tem que existir
1 também qualidade.

Figura 3.6.1. Textos das respostas de dois estudantes a questdo da caracterizagdo do conceito de
qualidade total.

Usando a funcionalidade do programa PAET (ver Anexo A o respetivo manual de
utilizagdo), na tabela 3.6.1. sdo apresentadas as listas de palavras e respetivas frequéncias
de ocorréncia em cada um dos textos (ja depois de eliminados os simbolos de pontuacao,
artigos e demais palavras funcionais) depois de eliminados os simbolos de pontuagao,
artigos e demais palavras funcionais que constem de uma tabela semelhante a da figura

3.3.3.
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N°Estudante  Palavra Frequéncia
134 qualidade
129 gestao
129 esta
129 muito
134 para
129 qualidade
134 rentabilidad
134 gestao
134 acordo
129 aposta
134 apropriada
134 cadeia
134 certa
134  demming
129 diferencia
129 dois
134 entre
129 estes
134 exceda
129 exclusividad
134  existir
134 expectativa
129 fazendo
134 final
134 forma
134 haver
134 indica
129 mais
134 onde
129 pela
134 pela
129 pesa
134 positiva
129 preocupa
129 principal
134 produto
129 quantidade
134 reativa
129 seus
129 total
134 total
129 valores
129 vender
129 importancia
134 relagdo
134 também

[ e T S S e N e T T T e T e T e S e S e S e e e T e T T T Tl e T e T S S S e e e N e T e T =T ‘S T NG 1 NG I NG 1 NG I NG B U N

Tabela 3.6.1. Frequéncias de ocorréncia das palavras nos textos das duas respostas constantes da
figura 3.6.1.

Observe-se que a mera realizagao desta operacao envolvendo apenas dois pequenos

textos € tdo demorada que esté fora de questdo realiza-la “a mao” de modo sistematico.

Da consulta da tabela 3.6.1. constata-se que as palavras mais usadas sdo

“qualidade” (quatro vezes pelo estudante 134 e duas vezes pelo estudante 129).
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Observa-se, pois, que o numero de palavras dos dois textos € praticamente 0 mesmo

(26 palavras para a resposta do estudante 129 e 34 para a resposta do estudante 134).

Lendo os textos, constata-se que as respostas sdo bastante semelhantes notando-se,

embora, na resposta 129, eventualmente, uma maior capacidade de sintese.

Observando a tabela da tabela 3.6.1., ¢ refor¢ada a ideia (em principio) de que as
respostas sdo “bastante semelhantes”. Contudo, a comparagdo pode ser melhorada
colocando as frequéncias das palavras usadas nos textos ao lado umas das outras e tentando
ver se ha coincidéncias e diferengas — mais uma operacao que € praticamente impossivel de

realizar na pratica por ser extremamente demorada. Ver tabela 3.6.2.

Nas colunas t 129 e¢ t 143 estdo as frequéncias de ocorréncia, nesses textos da

totalidade das palavras usadas no conjunto de todos os textos observados.

Por exemplo, para a palavra (com identificador w6) “demming” vé-se que essa
palavra ocorre no texto do estudante 143 mas ndo ocorre no texto do estudante 129; a
palavra de identificador “gestdo” ocorre trés vezes no texto do estudante 129 e duas no

texto do estudante 143.

O grau de intensidade com que as palavras sd3o usadas nos textos (frequéncias
absolutas) traduz certamente “algo” da importancia ou adesao dos seus autores ao conceito
que essa palavra simboliza. Mas como “valorar” estas frequéncias do ponto de vista da
atribuicdo de uma “nota” ao estudante que represente fielmente o seu nivel de

conhecimento acerca do conceito examinado?

A fim de melhorar a comparacao, o software desenvolvido apresenta ainda (colunas
T129 Usa e T143 Usa da tabela 3.6.2.) por cada palavra, “0”, quanto ela nao ocorre e “1”
quando ocorre — 0 que permite “esquecer’” a frequéncia para apenas nos concentrarmos no

uso ou ndo da palavra.

Somando estas colunas vé-se facilmente que o nimero de palavras diferentes ou
distintas usadas pelos dois respondentes ¢ muito semelhante (21 e 25 respetivamente)

havendo apenas quatro coincidéncias (palavras: “gestdo”, “pela”, “qualidade”, “total”) das

quais apenas trés (gestao, qualidade, total) sdo relevantes do ponto de vista do tema.

Mais uma vez se refor¢a, com esta analise, por um lado a impossibilidade pratica da
sua realizacdo manual e por outro lado a percegao, neste caso, de que as duas respostas sao

“bastante semelhantes”.
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SbGraf Palavra t 129 t 143 T129 Usa t143 Usa Comuns

wl acordo 0 1 0 1 0
w2 aposta 1 0 1 0 0
w3 apropriada 0 1 0 1 0
w4 cadeia 0 1 0 1 0
w5 certa 0 1 0 1 0
wo6 demming 0 1 0 1 0
w7 diferencia 1 0 1 0 0
w8 dois 1 0 1 0 0
w9 entre 0 1 0 1 0
w10 esta 2 0 1 0 0
wll estes 1 0 1 0 0
wil2 exceda 0 1 0 1 0
wl3 exclusividad 1 0 1 0 0
wl4 existir 0 1 0 1 0
wl5 expectativa 0 1 0 1 0
wl6 fazendo 1 0 1 0 0
wl7 final 0 1 0 1 0
w18 forma 0 1 0 1 0
w19 gestao 3 2 1 1 1
w20 haver 0 1 0 1 0
w21 importancia 1 0 1 0 0
w22 indica 0 1 0 1 0
w23 mais 1 0 1 0 0
w24 muito 2 0 1 0 0
w25 onde 0 1 0 1 0
w26 para 0 2 0 1 0
w27 pela 1 1 1 1 1
w28 pesa 1 0 1 0 0
w29 positiva 0 1 0 1 0
w30 preocupa 1 0 1 0 0
w31 principal 1 0 1 0 0
w32 produto 0 1 0 1 0
w33 qualidade 2 4 1 1 1
w34 quantidade 1 0 1 0 0
w35 reativa 0 1 0 1 0
w36 relacdo 0 1 0 1 0
w37 rentabilidad 0 2 0 1 0
w38 seus 1 0 1 0 0
w39 também 0 1 0 1 0
w40 total 1 1 1 1 1
w41 valores 1 0 1 0 0
w42 vender 1 0 1 0 0

Total 26 31 21 25 0 4

Tabela 3.6.2. As palavras dos textos das respostas dos estudantes 129 e 143 dispostas de forma a
facilitar as comparagdes.

Isto significaria que as duas respostas deveriam ou ter “notas” semelhantes ou

mesmo iguais.
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Verificou-se, contudo, que a “nota” atribuida ao texto do estudante 129 foi 50%
(numa escala de 0 a 100) e que a “nota” atribuida ao texto do estudante 143 foi 25% na

mesma escala.

Usando o programa PAET ja atras, referido, as 30.000 comparagdes e resumos

estatisticos relativos as 200 respostas levam cerca de 10 segundos.

Isto ¢, ndo so se torna possivel realizar essas tarefas como elas sdo realizadas com
um critério invaridvel e com elevada fiabilidade — tornando admissiveis a multiplicacao
dos testes com questdes em que o estudante elabora a resposta e por esse mesmo facto a

transformagdo de uma avaliagdo num ato formativo.

3.7. Comparacio de Textos usando Biplots.

No contexto das avaliagdes surge muitas vezes a necessidade de comparar os textos
de resposta dos estudantes a uma questao especifica. Contudo, por falta de tempo, sé muito
esporadicamente se realizam essas comparacdes. Mais precisamente, pode interessar, antes
de atribuir uma classificagao, agrupar os estudantes do ponto de vista da resposta dada a
uma certa questdo. Feita a classificacdo, pode interessar ver se as atribuigdes de “notas”
resultantes do processo habitual sdo coerentes com os grupos naturais de textos de resposta

a essa questao especifica.

De resto, a criagdo de grupos de textos com respostas consideradas semelhantes
pode permitir ao professor — independentemente do critério de classificacdo que venha a
seguir — organizar melhor o seu trabalho antes da leitura que procede a atribui¢do da

classificagao.

Para ilustrar as ideias aqui expressas considere-se as seguintes 10 respostas a A) do

Grupo I dos dados EXMIN atras considerados.

Esses 10 textos — implicitamente os 10 estudantes que os produziram — tém os

identificadores a seguir indicados C= {11, 14, 17, 20, 23, 26, 29, 32, 35, 38}.

Isto €, desejamos comparar os 10 estudantes atras indicados do ponto de vista das

respostas dadas — dos textos que produziram — a alinea A) do exame de Portugués.

Usando o programa elaborado para apoio desta tese (PAET — ver manual em Anexo

A) um biplot construido com base nesses 10 textos aparece na figura 3.7.1.
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Figura 3.7.1. Biplot dos 10 textos produzidos por 10 estudantes identificados por C= {11, 14, 17,
20, 23, 26, 29, 32, 35, 38}.

Na figura 3.7.1. as setas a vermelho simbolizam os estudantes, representados pelos
respetivos textos, identificados pelos nimeros do conjunto C= {11, 14, 17, 20, 23, 26, 29,

32, 35, 38}. As palavras a azul representam palavras usadas nesses textos.

Através do mero exame visual desse grafico, podem-se imediatamente detetar
proximidades e afastamentos entre os textos produzidos por esses 10 estudantes. Repare-se

que estes tipos de compara¢do de respostas dos estudantes sdo muito dificeis de realizar na

111



pratica até¢ para um pequeno numero de textos como € o caso deste exemplo. O grande

numero de palavras envolvidas (505 palavras) dificulta a operagdo. Seria necessario
. (10x10)/ _ « -
realizar 5= 50 comparagdes, cada comparagdao envolvendo 500 palavras — sem

falar nos célculos necessarios para expressar o resultado da comparagdo em termos

objetivos.

Neste biplot (HJ — biplot de Galindo) os angulos — 0s cossenos dos angulos — entre
os textos representam correlagcdes entre esses textos. Quanto menor ¢ o angulo maior o

cosseno € portanto maior a proximidade entre os significados dos dois textos.

No caso da figura 3.7.1. detetam-se, pela mera inspe¢do visual, “grupos naturais”
de textos: os grupos formados pelos estudantes/textos {11, 35} — ver canto inferior
esquerdo — os textos/estudantes {20, 32} — ou um grupo um pouco menos homogéneo {20,

32, 19, 29}.

Nota-se, também, que a estrutura do biplot ¢ muito condicionada pelo afastamento

dos textos/estudantes 11 e 14.

Esta observacao visual poderia sugerir que examinassemos os textos dos estudantes

que aparecem muito proximos no biplot.

Por exemplo, conviria examinar os textos {20 e 32} que aparecem quase

sobrepostos no biplot em causa.

Sera essa proximidade um produto apenas do acaso? Aqui o professor pode ter
informacao extra que explique essa proximidade sugerida ou apontada pelo exame do

biplot.

No caso presente, 0s textos em causa sdo 0s que aparecem, respetivamente, nas

figuras 3.7.2. ¢ 3.7.3.
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Texto do Estudante 20

1. Trés dos imprevistos da viagem que a princesa e a sua comitiva fazem, de Montemor a Evora so:
a chuva e o frio, exemplo: "voltou a chover, tornaram os atoleiros, partiram-se eixos, rachavam-se
como gravetos os raios das rodas"; as rodas que se partiram por causa da chuva, exemplo
" partiram-se eixos, rachavam-se como gravetos os raios das rodas"; e por fim os homens que a
princesa viu atados uns aos outros, exemplo; "viu parado um pardo ajuntamento de homens,
alinhados na beira do caminho ¢ atados uns aos outros por cordas .".

2. O excerto "turbou-se de tdo lastimoso espectaculo de grilhetas, em vésperas das suas bodas,
quando tudo devia ser ledice e regozijo" quer dizer que tudo devia estar a ser alegre e feliz para a
princesa, mas que ndo estava. A princesa ndo estava bem nem feliz porque ia ser obrigada a casar
e nem ela pode decidir algo sobre o seu casamento.

3. Um dos recursos estilisticos presentes no ultimo paragrafo ¢ a aliteracdo, ou seja a repeticao de
palavras, por exemplo: "constrdi-se um convento porque nasceu Maria Barbara, cumpre-se o voto
porque Maria Barbara nasceu, e Maria Barbara ndo viu .". O autor utiliza este recurso estilistico
para reforcar a sua ideia.

4. A primeira parte ¢ o primeiro paragrafo, descreve a viagem da princesa e da sua comitiva de
Montemor a Evora.

A segunda parte corresponde ao segundo paragrafo que descreve o tempo que estava e a angulstia
da princesa.

A terceira parte corresponde ao terceiro paragrafo que fala sobre Maria Barbara ¢ o Convento de
Mafra mandado construir em nome do seu nascimento e que ela nunca viu.

Figura 3.7.2. Texto do estudante 20 ao responder a A).

Texto do Estudante 32

1. Trés dos imprevistos da viagem que a princesa e a sua comitiva fazem sao a chuva "Voltou a
chover", os raios das rodas que se rachavam "partiram-se os eixos, rachavam-se como gravetos os
raios das rodas", "partiram-se os eixos", ¢ os homens parados no caminho " viu parado um pardo
ajuntamento de homens, alinhados na beira do caminho e atados uns aos outros por cordas, seriam
talvez uns quinze.

2. O autor quando nos diz que a princesa: "turbou-se de tao lastimoso espectaculo de grilhetas,
em véspera das suas bodas, quando tudo devia ser ledice e regozijo" refere-se ao espanto ¢ atormento
que esta sentiu ao ver aqueles homens em tal situacdo, pois o seu casamento estava para breve e tendo
ela razdes para estar alegre, estava admirada com tais homens, pois ndo sabia o que faziam ali parados
¢ amarrados uns aos outros.

3. Um dos recursos de estilo presentes no ultimo paragrafo ¢ a aliteragdo "as suas maos o caldo
dos pedreiros". A aliteragdo ¢ a repeticdo de um mesmo som.

4. O texto divide-se em trés partes logicas. A primeira parte é "De Montemor a Evora (.) melhor
se me casassem na primavera", a segunda parte "cavalgava a estribeira (.) como estara ela agora,
passados todos estes anos" e a terceira parte "A princesa ja ndo pensa nos homens (.) se a outra
lembrancga ndo serviria a memoria".

Uma frase que sintetiza o conteudo da primeira parte podera ser: o espanto de Maria Barbara ao
ver tais homens amarrados, durante a sua viagem para Espanha; da segunda parte podera ser: A
explicagdo do oficial a Maria Barbara, acerca dos homens amarrados, e da terceira parte: A
interrogag@o de Maria Barbara do porqué de nunca ter ido a Mafra e de nunca ter visto o convento.

Figura 3.7.3. Texto do estudante 32 ao responder a A).

A funcionalidade incluida no PAET permite calcular os cossenos dos angulos
mutuos entre um qualquer conjunto de objetos. Em particular: textos/textos;
textos/palavras; palavras/palavras. Isto €, possibilita-se assim o exame das proximidades

entre textos; proximidades de palavras a textos ou proximidades de palavras entre si.
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Na figura 3.7.4. mostram-se parcialmente os cossenos dos angulos entre todas as
palavras envolvidas nos 10 textos que nos servem de exemplo e esses textos; neste caso,
apenas sdo mostrados cossenos com valor acima de 0.4, sendo possivel fixar qualquer

limiar.

) 154 Relagies Expressas por Grabos 2180

Figura 3.7.4. Cossenos (de valor superior a 0.4) entre os textos do conjunto {11, 14, 17, 20, 23,
26,29, 32,35 ¢ 38} e as palavras usadas nesses textos.

Além das proximidades (expressas pelos angulos e respetivos cossenos) podem
também ver-se as palavras associadas a cada um dos grupos de estudantes/textos e que
explicam essas associacdes. Por exemplo, ao grupo dos textos {17, 20, 23, 26, 29, 32}

estdo associadas palavras como {parte, viagem, convento, chuva, viagem, paragrafo, ...}.
Ao texto 38 estd muito associada a palavras “princesa”.

Deve observar-se que os pontos que representam palavras e textos sdo projecdes no
plano em causa (2 dimensdes) de objetos que estdo em espagos de dimensao muito maior.
Pode pois acontecer que certas associagdes textos/textos ou textos/palavras tenham de ser
melhor esclarecidas calculando os angulos (ou cossenos dos angulos que tenham em conta
a dimensdo desses espagos, como foi feito na figura 3.7.4.). Pode também suceder que no
plano se projetem, como sobrepostos, objetos que no espaco de dimensdo > 3 estdo muito

afastados.

Na figura 3.7.4. observam-se, por exemplo, apenas os cossenos — calculados

usando a dimensionalidade associada a 85% da informagao (dimensdo d= 5) — e ndo apenas
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as 2 dimensoes da figura 3.7.3. Esta figura representa apenas cerca de 60% de toda a

informacao.

A titulo de exemplo, nota-se na figura anterior que os textos dos estudantes 11 e 35
(que aparecem muito proximos na figura 3.7.1.) fazem angulos pequenos (cossenos
elevados) com as apalavras “acontecimento” (cosseno 0.69 e 0.74) e ‘“‘ajuntamento”

(cossenos 0.56 ¢ 0.53).

Uma busca sistematica — a realizar pelo programa PAET — pode sugerir explicagdes

para as associagdes de textos descobertas.

Uma possibilidade a explorar no ambito de uma avaliacdo formativa ¢ tentar
perceber em que medida ¢ que uma atribuicao de “notas” aos textos ¢ compativel com o
que conhecemos a respeito dos estudantes — ou em que medida uma classificacio atribuida

automaticamente ¢ compativel com uma classificacdo tradicional.

Pode ter interesse, por exemplo, projetar todos os textos/estudantes sobre uma
direcao que represente o texto do melhor estudante ou uma dire¢do que represente os textos
dos melhores estudantes — comparando em seguida a relacdo de ordem assim obtida com a

relacdo de ordem definida pela classificagao.

Essa possibilidade est4 ilustrada na figura 3.7.5., obtida com os mesmos dados mas
com um programa diferente para estudar biplots (Vairinhos, 2003). Ver também Método 2,

em 2.2.4.2.

_//,/__///J/,_’——':&ﬂ’/
— 32
e
29
chuva omo parte . -
pardgrate—— 7
convento viagem

RGHIS
= aados homens

prirfces:
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11

Figura 3.7.5. Projecdo da totalidade dos estudantes na dire¢do do estudante 23, com a nota
maxima entre os 10 estudantes do conjunto C= {11, 14, 17, 20, 23, 26, 29, 32, 35,
38}.
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Observando a figura 3.7.5. verifica-se que considerando essas projegdes, se obtém

uma relacdo de ordem entre os testes que é:
Ty <lp9 <l < I11 <138 <135 < [17 < 123 < 132 < 2.

Em sintese, vé-se que o biplot pode sugerir uma relacdo de ordem entre os textos

resultantes destas comparagoes.

Usando ndo apenas os 10 textos considerados nas ilustragdes anteriores mas a

totalidade dos 60 textos de resposta a A), a figura 3.7.6. da o biplot correspondente.
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Figura 3.7.6. Biplot construido com os 60 textos de resposta a A) dos dados EX-MIN (prova
639/2* fase, 2008).
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Por exemplo, vé-se que os textos/estudantes {29, 67, 58, 47, 100, 187} sdo muito
semelhantes e que essa semelhanga ¢ explicada pela influéncia de palavras como {maria,

barbara, convento, mafra, nunca, nascem, tempo}.

Na figura 3.7.7. apresentam-se os cossenos dos angulos entre palavras e textos,
calculados usando a dimensionalidade (d= 30) correspondentes a cerca de 90% da

informacao total.
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Figura 3.7.7. Cossenos (de valor superior a 0.4) entre as palavras ¢ os 62 textos de resposta a A)
calculados com uma dimensdo d= 30 correspondente a 89% da informagao total.

Na figura anterior constata-se, por exemplo, que a palavra “alegria” tem um

significado muito associado aos textos 11, 17, 20, 23 entre outros.

3.8. Categorizacio Automatica de Textos em Apoio da Avaliacio Formativa.

3.8.1. Introducio.

No contexto de um processo de avaliagdo continua, a avaliagdo formativa tem um
papel extremamente importante e neste nimero estuda-se a possibilidade de usar os
métodos de classificagdo automatica (analise de clusters) como auxiliar do trabalho do
professor. Isto ndo significa usar esta metodologia para atribuir automaticamente
classificagdes e avaliar os estudantes mas usar apenas essa metodologia nas tarefas para as
quais foi concebido: obter grupos homogéneos de objetos — no caso presente: textos das

respostas dos estudantes a questdes abertas.
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3.8.2. Logica do Uso das Analises e Cluster.

A légica que justifica o que se segue ¢ a seguinte: textos de estudantes com baixo
nivel de conhecimento, acerca de certa matéria, devem ter caracteristicas semelhantes e
testes de estudantes com alto nivel de conhecimento devem também ter caracteristicas
semelhantes. Deste modo ¢ de esperar que quando se comparam todos os textos de um
conjunto de k textos, os textos semelhantes devem agrupar-se em grupos homogéneos,
Logo, os métodos de andlise de clusters devem em principio ter utilidade do ponto de vista
de identificar, por exemplo, grupos de testes semelhantes antes de proceder a respetiva
classificagao.

As andlises deste tipo implicam sempre o calculo de um indice de semelhanca (ou
dissemelhanca ou distdncia entre os objetos a comparar (textos das respostas no caso
presente) e um critério de agrega¢do que permita ir juntando, mediante certas regras, 0s
objetos, conforme a sua semelhanga (ou distancia), construindo-se assim uma arvore ou
dendograma.

Uma vez que existem diversos indices de agregacdo e de dissemelhanca, as
combinagdes dos indices de dissemelhanca com os critérios de agregacdo conduz
facilmente a dezenas de arvores e portanto a dificuldade de decidir qual o par (indice,
critério) ¢ “0timo” para a problematica em questao.

Uma abordagem possivel ¢ uma experimentacdo que procure, no contexto em
causa, obter o melhor par (indice, critério).

No caso presente, a metodologia de analise de clusters vai ser aplicada ao resultado
da decomposicdo da matriz de frequéncias (tabelas de contingéncia) e portanto a uma
representacdo geométrica dos textos em que cada texto € representado por um vetor cuja
dimensdo corresponde a uma percentagem significativa da informacdo (variabilidade
total). Ver Capitulo II.

Para esses dados (que representam os textos num espago métrico) um par (Indice de
Semelhanga, Critério de Agregagdo) muito usado ¢ (Distancia Euclidiana, indice de Ward).

No nosso caso, a percentagem adotada ¢ cerca de 85% que, experimentalmente, se
comprovou, com os dados caracteristicos deste tipo de estudo corresponder a uma
dimensao da ordem de 2 da dimensao inicial. Isto €, se a matriz dos dados com as
frequéncias tiver p= 100 textos, entdo d = p/2 = 45 garante a consideracao de grande parte

da informagao dos dados: entre 85% a 90%.
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3.8.3. Experimentacido com os Dados GEST.

Considerando a totalidade dos 187 textos de resposta a questdo relativa ao conceito
de Qualidade Total — foram eliminados os textos em que o estudante, embora tendo
entregue a folha de resposta, o texto aparece em branco — e usando o programa PAET (ver
Anexo A) que foi dotado de um método de analise de clusters.

O resultado aparece na figura 3.8.3.1. em que se pode observar a drvore completa:
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Figura 3.8.3.1. Dendograma dos textos GESTAO. Escala de dissemelhanga na parte superior da
janela do lado direito.

Na figura 3.8.3.1. pode observar-se que a arvore correspondente aos 187 textos do
conjunto de dados GESTAO aparece cortada ao nivel de dissemelhanca (distancia) 28.5 de
forma a considerar apenas 5 classes. Nessa figura cada uma das 5 classes de textos
(clusters), existentes a esse nivel, aparece pintada de uma cor diferente (vermelho, verde,
amarelo, azul e magenta) de forma a permitir uma facil inspe¢do visual. No lado esquerdo
da figura aparece, para cada uma das classes indicadas, ndo s6 o identificador do texto
como a classificacdo atribuida pelo professor da disciplina a essas respostas. Isto ¢, no lado
esquerdo, cada texto aparece associado a dois valores: a classificacao que lhe foi atribuida
pelo professor e o identificador (nimero) da classe a que pertence na arvore do lado

direito.

A questdo que se pdoe ¢ a de saber se estas classes ou “categorias” obtidas

automaticamente “tém algo a ver” com as classificacdes atribuidas pelo professor,
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seguindo o chamado critério “holistico” — resultante da impressdo global que a leitura da

resposta provoca no professor e que o levou a classificagdo indicada.

No que se segue, apresentam-se os resultados da andlise estatistica desses

resultados, obtida com o software SPSS (versao 17) — SPSS, 2007.

Na tabela 3.8.3.1. aparece a tabela de contingéncia que cruza as classificagdes
atribuidas pelo professor com as classes obtidas automaticamente pela metodologia de
analise de clusters, tendo no cruzamento das linhas com as colunas o nimero de textos

classificados nessa célula.

Verifica-se que o professor concentrou as respetivas classificagdes nos valores
40%, 50% e 60% aparecendo 16 textos com classificacdo zero e 3 com a classificacdo

maxima de 100%.

ClIProf * Classe Crosstabulation

Count
Classe
1 2 3 4 5 Total
ClProf 0 10 5 1 0 0 16
2 0 1 0 0 0 1
10 4 3 0 1 1 9
15 1 0 0 0 0 1
20 1 1 0 1 2 5
25 6 8 0 2 2 18
30 4 0 0 0 0 4
40 6 6 3 4 6 25
50 9 6 27 17 6 65
60 1 4 6 8 5 24
70 0 0 0 1 0 1
75 0 0 2 5 3 10
80 0 0 2 1 0 3
90 0 1 1 0 0 2
100 0 1 1 1 0 3
Total 42 36 43 41 25 187

Tabela 3.8.3.1. Tabela de contingéncia cruzando as classificacdes do professor com as classes do
processo de analise de clusters (distancia euclidiana, critério de WARD).

A tabela 3.8.3.2. da o resultado do teste do * para decidir se existe alguma relagdo
ou dependéncia entre os resultados atribuidos pelo professor e as classes obtidas pelo
procedimento de anélise de clusters. Verifica-se claramente uma associag¢do entre linhas e

colunas, o que contraria a ideia de que essa classificacdo possa ser um mero resultado do
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azar, conforme ¢ mostrado através de trés testes que produzem o mesmo resultado (Qui-
quadrado, Razdo de verosimilhanga e Associagdo Linear-Linear). Em todos os casos ¢
rejeitada a hipotese nula de auséncia de relagdo, concluindo-se entdo que ha evidéncia

compativel com a ideia de que as duas classifica¢des estdo relacionadas.

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.

Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 112,116° 56 0
Likelihood Ratio 121,096 56 0
Linear-by-Linear Association 33,437 1 0

N of Valid Cases 187

a. 64 cells (85,3%) have expected count less than 5. The minimum
expected count is 13.

Tabela 3.8.3.2 Resultado do teste do qui-quadrado, obtido com o SPSS.

A tabela 3.8.3.3. mostra, dentro de cada classe resultante da analise de clusters (1,
2, 3,4,5), os valores de diversas estatisticas basicas relativas as classificagdes dos textos
atribuidos pelo professor. Verifica-se que, apesar da variabilidade, as classes aparecem

associadas a médias bem definidas. As classes 3 e 4 ndo se distinguem bem.

Report
ClProf
Std.
Classe Mean N Deviation | Minimum | Maximum | Range
1 26,07 42 19,46 0 60 60
2 33,94 36 24,683 0 100 100
3 54,19 43 15,273 0 100 100
4 53,54 41 16,854 10 100 90
5 46,6 25 17,483 10 75 65
Total 42,82 187 22,068 0 100 100

Tabela 3.8.3.3. Estatisticas da classificacdo dos professores correspondentes as classes obtidas por
analise de clusters (obtida com o software SPSS).

Em sintese, esta experiéncia mostrou claramente que existe uma relacdo bem

definida entre as classificagcdes do professor e o resultado da anélise de clusters, apoiando a
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sugestdo de que faz sentido que o professor use o resultado de uma analise deste tipo
“antes” de atribuir as classificagdes finais. Fica por definir o critério de escolha do nivel de
corte da arvore (28.5, neste exemplo).

Isto é, ndo se esta a sugerir que de modo acritico e automatico o professor atribua
uma nota Unica a todos os textos de uma classe mas que proceda a varios cortes (quanto
mais baixo no indice de dissemelhanga — eixo horizontal na figura 3.8.3.1.) antes de

examinar os testes segundo os seus proprios critérios.

3.8.4. Experimentacio com os Dados do EX-MIN.

Considerando agora as respostas a A) do grupo I do conjunto de respostas as
questdes relativas ao MEMORIAL DO CONVENTO de JOSE SARAMAGO do exame de
Portugués, 2008, prova 639/2* fase, repetindo a sequéncia de andlises cluster usada em
3.8.3. para os dados de GESTAO, obtém-se os seguintes resultados usando o mesmo
software: PAET e SPSS vs 17 (ver Anexo A).

Na figura 3.8.4.1. aparece o dendograma relativo as respostas dos estudantes,
cortadas ao nivel 27 de modo a evidenciar cinco classes de textos semelhantes (ao nivel do

corte).
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Figura 3.8.4.1. Resultado da analise de clusters dos textos da resposta a questdo GI A) dos exames
nacionais de Portugués 2008.
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Observe-se que as distancias envolvidas variam entre 10 e 50 — escala horizontal da
parte superior direita da tabela anterior.

A tabela 3.8.4.1. mostra o resultado do cruzamento das classificagdes atribuidas
pelos professores contratados pelo ministério com as classes ou grupos gerados
automaticamente pela analise de clusters.

Esta arvore — dendograma — foi obtida calculando as distancias ou dissemelhanga
entre textos, usando a distancia euclidiana. Para agregar grupos de textos usou-se o critério

de Ward. Para outras combinagdes (distancia, critério) as drvores poderiam ser diferentes.

CIProf * Classe Crosstabulation
Count
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1 2 3 4 5 6 7 8 | Total
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Tabela 3.8.4.1. Tabela de contingéncia cruzando as classificagdes atribuidas pelos professores e as
classes obtidas por analise de clusters.
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Constata-se agora que, face a distribui¢do das contagens do numero de textos pelas
células (classificagdo, classe), ao contrario do exemplo 3.8.3.1., ndo se detetam quaisquer
regularidades que indiciem evidéncia de dependéncia. Este resultado tem possivelmente a
ver com o modo como essas classificagdes sdo atribuidas (de acordo com regras rigidas) e,
sobretudo, pela pequena dimensao da amostra (n= 60) que, face ao niumero de classes = 8 e
ao numero de classifica¢des distintas, torna esta experiéncia inconclusiva.

No contexto de uma avaliagdo formativa, contudo, considera-se que o exame dos
contetdos dos agrupamentos (clusters) poderia ser um input importante para a organizagao
do trabalho de classificacdo do professor, dada a semelhanga dos textos dentro de cada
grupo. Isto ¢, antes de classificar, o professor poderia agrupar os testes segundo o critério
sugerido pela arvore antes de proceder a classificagdo. Nesse caso, ao atribuir um texto a
um estudante, sabe que estd a fazé-lo no contexto de um grupo de estudantes considerado
homogéneo. Antes de optar por uma classificagdo final proceder rotineiramente a um

estudo estatistico como o sugerido aqui.

3.9. Avaliacdo Automatica de textos usando o Método LSA/Biplots.

3.9.1. Introducao.

No que se segue usa-se a abreviatura LSA/Biplot para designar a representa¢ao dos
textos baseada na decomposicdo em valores e vetores singulares da matriz X de
frequéncias de um conjunto de n palavras sobre um conjunto de p textos. Ja se viu no
Capitulo II que a visualizagcdo desta decomposicao em espacos até a dimensdao d= 3 se
designa habitualmente por biplot mas podemos imaginar biplots de qualquer dimensdo d=
3, ..., p, ainda que estes ndo se possam visualizar com os sistemas cartesianos habituais.
As respetivas visualizagdes e contetidos sdo possiveis usando biplots cilindricos (Vairinhos
& Galindo, 2012).

Neste numero apresentam-se os resultados de diversas andlises a que se
submeteram os dados disponiveis, procurando-se validar ndo s6 o funcionamento do
programa desenvolvido, como por em evidéncia os problemas que a implementagao pratica
de um sistema de andlise estatistica de textos ao servigo da atividade de professores e
estudantes levantar.

Apresentam-se, pois, em particular, os resultados da aplicagdo aos dois conjuntos

de dados (EX-MIN, GESTAO). Os resultados gerados pelo programa desenvolvido
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(PAET) para este projeto, comparando esses resultados com os das classificacdes dos
professores, na perspetiva do esquema de validacdo deste sistema recomendado na
literatura.

O programa PAET cont¢ém uma implementacdo do esquema de classificacdo
automatica baseado na decomposicdo da matriz de frequéncias em valores e vetores
proprios, sugerida no Capitulo II. Como se refere nesse capitulo a proposito da
classificagdo automatica baseada no método da ASL / Biplots — ver figura 2.2.3.3. — os

dados sdo organizados do seguinte modo — ver figura 3.9.1.1.

ES Espaco Semantico
AT Amostra de Treino
T Amostra de Teste

Figura 3.9.1.1. Organizagdo dos dados para treinar um classificador automatico.

Isto €, os dados envolvidos na analise sdo divididos em trés partes: os textos usados
para construir o Espaco Semantico (ES), os textos para construir a Amostra de Treino (AT)
e os textos (T), que constituem a amostra de treino.

O ES resulta da decomposicdo em valores e vetores singulares da matriz de
frequéncias, relativa ao primeiro conjunto de textos.

Nas experiéncias descritas no que se segue - em 3.9.2. ¢ 3.9.3. - este primeiro
conjunto ¢ formado por 90 textos extraidos de manuais de ensino usados para explicar a
obra de José Saramago “Memorial do Convento” aos estudantes do Ensino Secundario, no
ano letivo 2007/2008.

Os segundo (AT) e terceiro (T) conjuntos sao textos classificados por professores e
usados, respetivamente, para treinar e testar o classificador, permitindo estimar a
respetiva validade.

Nas experiéncias descritas em 3.9.2. e 3.9.3., os textos a usar para este efeito sdo os

61 textos de resposta a questdo GI A) dos exames oficiais de Portugués de 2008 (prova
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639/2* fase). Estes 61 textos sao divididos em duas partes através da fixagdo do valor do
parametro % da amostra de treino. Por exemplo, no programa PAET assume-se como valor
por defeito, para este parametro, 50% o que corresponde a usar 31 testes para treinar o
classificador e 30 testes para o respetivo teste.

Nas experiéncias descritas em 3.9.3. ¢ 3.9.4., o Espago Semantico ¢ o mesmo (90
textos usados no ensino do Memorial do Convento de José¢ Saramago aos estudantes do
secundario). Contudo, em cada uma dessas experiéncias usam-se as respostas as questdes
GI A) e B) que sdo posicionadas sobre 0 mesmo espago semantico.

Finalmente, no nimero 3.9.6. comparam-se as classificacdes atribuidas pelos
professores contratados pelo Ministério com as classificagdes atribuidas por um professor
do Ensino Secundario que aceitou participar nesta investigacao, classificando esses mesmo
61 textos.

Em sintese, nas analises de dados abaixo descritas vao estar envolvidos: 90 textos
relativos ao ES, 30 textos relativos a AT e 30 textos relativos a amostra T.

Embora o nimero total de textos disponiveis seja cerca de 600 (ver 3.7.) o facto ¢
que esses textos estdo divididos pelas provas de vdrias disciplinas para as quais nao foi
possivel obter recursos que permitissem a digitalizacdo dos manuais de ensino e textos de

resposta correspondentes e consequente constru¢ao dos respetivos espagos semanticos.

3.9.2. Construcio do Espaco Semantico (ES).

Como se disse, o ES construido ¢ relativo ao romance Memorial do Convento de
José Saramago e ¢ formado pelas coordenadas das palavras identificadas em 90 textos
extraidos de manuais de ensino da obra deste escritor, destinada ao ensino secundario no
ano dos exames referidos.

Na figura 3.9.2.1. estd uma imagem construida pelo programa PAET no final da
operacdo de extragdo de palavras destes 90 textos e respetivas contagens. Por exemplo, a
palavra “santo” aparece 1 vez no texto 42, 3 vezes no texto cujo identificador ¢ 688, 2
vezes no texto identificado por 701 — aparecendo ainda em outros 8 dos 90 textos usados.

A matriz X (n, p) resultantes destas contagens tinha como dimensao finais n= 5678,

p=90. Isto ¢, o ES em questdo abrangia 5678 palavras detetadas nos 90 textos envolvidos.
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Figura 3.9.2.1. Uso do PAET para contagem de palavras dos 90 textos do ES usados para
construir o ES.

Realizada a operagdo de decomposi¢do em valores e vetores singulares da matriz de
frequéncias correspondente a este ES, verifica-se que 45 das p= 90 dimensdes iniciais
acumulam 85.4% de toda a variancia/variabilidade/informag¢ao contida nos dados.

Isto significa que, em vez da dimensdo inicial p= 90 podemos, neste caso,
representar textos ¢ palavras num espago de dimensdo d= 45, preservando quase toda a
informacao dos dados, obtendo-se uma notavel compreensao dos mesmos (reducao da
dimensionalidade em cerca de 50%, com perda apenas de cerca de 15% da variabilidade).

Constata-se também que as duas primeiras dimensdes (plano 1, 2) representam 27%
da informacao total. A figura 3.9.2.2. apresenta a imagem deste ES captada por um biplot

construido apenas com os dois primeiros eixos.
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Figura 3.9.2.2. Biplot correspondente aos dois primeiros eixos do espago semantico relativo a 90
textos e 5678 palavras envolvidos no ensino do Memorial do Convento de José
Saramago, representando 27% da informagao total.

Examinando esta primeira versao do ES constata-se que o texto nimero 471 — que ¢
o de maior numero de palavras do conjunto dos 90 — comporta-se como um “outlier” uma
vez que condiciona s6 por si toda a geometria do ES. Também se v€ que este texto aparece
associado essencialmente a palavra “inquisicao”. Examinando esta palavra — que ocorre em
18 outros textos — a sua frequéncia no texto 741 € 24. Isto sugeriu que se construisse o ES

eliminando o texto 741. Verificou-se também que o texto 698 estava excessivamente
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dependente da palavra “operario” pelo que o ES foi refeito sem esses dois textos, retendo-
se entdo o ES que esté representado, usando os dois primeiros eixos, pelo biplot da figura
3.9.2.3. seguinte. Examinando essa figura, verifica-se um maior “equilibrio” no sentido de

que a respetiva estrutura ndo esta excessivamente dependente de um so6 texto ou palavra.

capitulo

10.0

baltasar

padre

mafra
blimunda
bartolofages
construgdo

passarola 688

0.0

convento

-10.0
histéria

Figura 3.9.2.3. [Espaco semantico retido para andlise, baseado em 88 textos usados no ensino do
Memorial do Convento de José Saramago.

129



A tabela de frequéncias X(n, p) associada a este novo biplot — a usar nas
experiéncias deste capitulo — tem dimensdao n= 5015 palavras e p= 88. Com d= 45
dimensdes garante-se 82% da informacao ou variancia de X.

Examinando este novo ES vé-se que nele destacam-se os textos 700, 682,
associados a palavras como ‘“capitulo”, “Blimunda”; os textos 38, 45, 662, 663, 721
associados a palavras como ‘“histéria”, “memorial”, “romance”, “tempo”, “Saramago”,
“narrador”.

A posicao central do espaco semantico € ocupada pela palavra “convento” — o que é
muito apropriado.

Para obter uma percentagem de variancia de 85% da informacgdo total sdo
necessarias d= 50 (das 88) dimensdes para o espaco de representacdo do ES.

E este ES o usado nas experiéncias descritas no que se segue, em 3.9.3., 3.9.4. ¢

3.9.6.

3.9.3. Dados EX-MIN. Experiéncia n° 1.

Nesta primeira experiéncia usa-se o ES descrito em 3.9.2. (88 textos extraidos de
manuais de ensino do Memorial do Convento de José Saramago) e 60 textos de resposta
dos estudantes & questdo do Grupo I A), conforme descrito em 3.7.

A proporcao destes 60 textos a usar para treinar o classificador (AT) e para testar o
mesmo (T) ¢ um dos dois pardmetros a fixar pelo investigador.

O outro parametro ¢ o numero k dos vizinhos mais préximos, sobre o ES, de um
texto que se pretenda classificar automaticamente.

O valor deste parametro ¢ um geral pequeno. Nas experiéncias realizadas neste
trabalho, & varia entre 1 e 8.

O sistema PAET usa as classificagdes (ClProf) atribuidas pelo Professor (neste
caso, professores contratados pelo Ministério) aos textos da amostra de treino (AT) para
calcular a nota (CISys) a atribuir pelo sistema.

As classificagdes automadticas atribuidas pelo sistema a esta amostra de teste (T)
sdo, em seguida, correlacionadas com as classificagdes atribuidas pelos professores
contratados, validando-se assim o classificador.

Nas experiéncias aqui realizadas e na versao atual do programa PAET,

k
ClSys=%ZCl Prof,

i=1
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isto ¢, o sistema atribui ao texto a classificar uma classificacdo que ¢ a média das
classificagdes dos testes da amostra de treino (AT) que correspondam aos maiores
cossenos (maiores proximidades) entre o texto a classificar e os textos da amostra de treino
(AT).

Na presente experiéncia, fixou-se a propor¢ao de textos a usar na AT em 0.75, o
que significa 0.75 x 60 =45 textos na AT e 0.15 x 60 = 15 textos na amostra T.

Trata-se obviamente de nimeros insuficientes de acordo com a literatura consultada
mas que, mesmo assim, sdo Uteis para validar aspetos importantes dos sistema PAET.

Projetando sobre o ES os textos da AT e da amostra T (Bellegarda, 2007) o
resultado ¢ o posicionamento destes 60 textos adicionais (45 + 15) sobre um ES que, pelo
que foi visto no nimero anterior, usa d= 50 dimensdes para garantir uma percentagem
acumulada de informagdo (variincia) de cerca de 85% da matriz X de frequéncias.

Esta proje¢do nao altera o ES que serve agora de referencial a esta e a outras
experiéncias. A inspecdo visual do biplot representado na figura 3.9.3.1. permite formar
uma ideia da situacdo, usando apenas d= 2 (27% da informacdo) das 50 dimensdes
necessarias para garantir 85% da informagao.

Na figura 3.9.3.1., obtida pelo PAET, as setas a negro correspondem aos textos da
AT e as setas pintadas de verde correspondem a amostra de teste T.

Usando a funcionalidade do programa PAET — ver Manual no Anexo A — pode
examinar-se interactivamente a posi¢do relativa desses textos e “tomar notas” uteis a
interpretacao do que estd em causa — o que ndo pode ser apreciado numa imagem estatica
como a anterior.

Note-se, contudo, que este biplot representa apenas 22% do total da informagao
total de X. Ao examinar o biplot deve sempre estar presente a percecdo de que as
proximidades entre textos (angulos pequenos) observadas no biplot podem nio
corresponder a realidade da dimensdao d= 50, por exemplo, em que estdo representados
esses eixos (Vairinhos, 2003).

No caso da experiéncia aqui descrita, para cada um dos 15 textos da amostra T

foram calculados os cossenos dos angulos de cada um desses textos com os 45 da AT.
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Figura 3.9.3.1. Biplot que permite visualizar nas duas primeiras dimensdes, as proje¢des sobre o
ES dos textos das amostras AT e T.

Em seguida, considerando apenas os k= 1 textos da AT mais préximos de cada um
desses 15 textos a classificar (maiores cossenos), foi calculada a média das classificagdes
atribuidas pelos professores a esses k testes da AT. O resultado ¢ a classificacdo ClSys
atribuida ao teste especifico da amostra T.

A figura 3.9.3.2. apresenta o resultado desses calculos, realizados pelo programa

PAET.
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154 - Classificar Textos
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Textos a Classificar | Estat. Basicas | Projecbes | Angulos/ Cossenos CLASSIFICAGOES |

B

Grava Results

Textos No Classificados cLsvs [cLPROF |correlaciltxt11 [ixt14 [mxt17 [mt20 [mxt23 (k26 [xe20 fxe32 [ma3s  [mxeas  [e4r [naas |me
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[Txt. no: 181 38 61 0,71 0,81 0,90 0,93 0,75 0,84 0,85 0,76 0,63 0,77 0,74 0,94 0,75
[Txt. No: 184 26 a4 0,58 0,85 0,74 0,78 0,60 0,69 0,88 0,53 0,54 0,54 0,46 0,79 0,62
[Txt. no: 187 43 48 0,76 0,80 0,73 0,68 0,69 0,82 0,70 0,69 0,74 0,66 0,65 0,78 0,62
[Txt. No: 190 33 20 0,65 0,75 0,89 0,89 0,76 0,81 0,75 0,79 0,55 0,79 0,77 0,91 0,73
KT ] o

|

Figura 3.9.3.2. Nas duas primeiras colunas, comparagdo das notas atribuidas pelo sistema PAET
(a esquerda) e as notas atribuidas pelos professores.

Na figura 3.9.3.2. a linha do topo contém os identificadores de alguns dos 45 textos
na amostra de treino e a primeira coluna do lado esquerdo os identificadores dos 15 textos
da amostra T.

No corpo da tabela figuram os cossenos dos angulos entre os testes da amostra T e
os da AT, num espago de d= 50 dimensdes do ES.

Na coluna 5 da tabela da figura anterior ¢ apresentada a correlagdo — 0.513 — entre
as classificagdes atribuidas pelo sistema (CISys) e as atribuidas pelos professores.

Exportando estes dados para o exterior e estudando-os com o EXCEL e o SPSS
obtém-se os resultados a seguir descritos na tabela 3.9.3.1.

A tabela 3.9.3.1. contém os resultados obtidos pelo sistema (CISys) e os resultados
atribuidos pelos professores (CIProf) do Ministério.

Recorde-se que os resultados da tabela 3.9.3.1. foram obtidos com uma propor¢ao
para a amostra de treino de 75% e com k= 1 (nimero de vizinhos mais préximos no ES, a
usar para calcular CISys) — o que equivale, neste caso, a escolher o resultado da amostra de
treino correspondente ao cosseno maximo.

O coeficiente de correlacdo (ClSys, CIProf) para estes dados foi 0.513
(significancia = 0.06), que fica proximo do valor necessario para ser considerado

significativo ao nivel 0.05.
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Textos da Amostra T ClISys CIProf
151 33 19
154 56 56
157 48 48
160 48 33
163 56 60
166 45 53
169 44 54
172 38 44
175 37 28
178 37 53
181 38 61
184 26 44
187 43 48
190 33 20

Tabela 3.9.3.1. Resultados obtidos pelo classificador automatico da PAET (CISys) e atribuidos
pelos professores (CIProf).

O grafico da figura 3.9.3.3. (obtido com o EXCEL) ¢ o grafico de dispersao dos
dados da tabela 3.9.3.1. tendo sobreposta a recta de regressio a que corresponde R’=

0.263.
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Figura 3.9.3.3. Regressdo das classificagdes do professor em fungéo das classificagdes do sistema.
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Como se constata pela figura 3.9.3.3., a resposta a questdao “sdo as classificagoes
“reais” (dos professores) preditiveis em fungdo das do sistema?” ¢ a de que sim, mas com
fraca qualidade, no caso destes dados.

Face a exiguidade das amostras usadas (88 no ES, 45 na AT e 15na T) consideram-
se estes valores, apesar de tudo, animadores, se bem que longe dos valores publicados na
literatura e obtidos com sistemas industriais, produto de anos de aperfeicoamento.

A razdo pela qual se escolheu os pardmetros (75%, d= 1) aparece justificada na
tabela 3.9.3.2. ¢ também na figura 3.9.3.4. que contém valores alternativos para a
correlacdo r(CISys, CIProf) obtidos quando se variam os valores dos parametros

(Percentagem da AT, k) com Percentagem da AT= 50%, 60%, 75% ¢ k=1,2, ..., 5.

Percentagem da Amostra de Treino (AT)
k 50% 60% 75%
1 0.14 0.23 0.51
2 0.08 0.21 0.28
3 0.09 0.28 0.34
4 0.23 0.20 0.20
5 0.20 0.20 0.17

Tabela 3.9.3.2. Coeficientes de Correlagdo (ClSys, CIProf) quando se varia k e a % de textos na
amostra de treino.

Representando estes dados graficamente obtém-se a figura 3.9.3.4. que permite
constatar que o valor méximo desse coeficiente de correlagdo obtém-se quando (Percent=
75%, k= 1) — sendo esse valor 0.51.

Deve notar-se que o valor 75% para a amostra de treino ¢ muito elevado e s6 tem
justificacdo num contexto como o aqui descrito em que ha tdo poucas observagdes
disponiveis que, para aumentar a sensibilidade do classificador ¢ imperativo aumentar a
informagdo necessaria ao respetivo treino mesmo a custa da amostra de teste o que, por sua
vez, prejudica o coeficiente de correlagdo »(CISys, CIProf). Num estudo sem essas
limitacdes esta propor¢do ¢ substancialmente mais baixa, garantindo, mesmo assim, um
nimero (centenas) de textos suficientes para realizar o treino do classificador e os estudos

de validade.
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Figura 3.9.3.4. Grafico de coeficiente de correlagdo (CISys, CIProf) em fungdo de k para varios
valores da percentagem da AT.

3.9.4. Dados EX-MIN. Experiéncia n° 2.

Neste niimero apresentam-se resultados produzidos pelo programa PAET relativos
a analise das respostas Grupo I A) e B) simultaneamente.

Embora a literatura ndo recomende a classificagao simultanea de mais do que uma
questdo de cada vez — no decurso da andlise serdo evidenciados alguns dos problemas
resultantes — por outro lado, isso permite, envolvendo muito mais textos de resposta, por
em evidéncia e confirmar através de dados reais as propriedades da metodologia ASL e a
validade da respetiva implementagdo no programa PAET.

Antes de realizar a experiéncia de classificacdo, usando o ES descrito, relativo ao
Memorial do Convento, consideremos a figura 3.9.4.1. que apresenta a imagem em duas
dimensdes (biplot) do resultado da decomposicdo em valores e vetores singulares dos
textos relativos as respostas a A) e também a B) do Grupo I dos dados EX-MIN. Ambas as
questodes se referiam ao Memorial do Convento de José Saramago mas a A) tinha a ver
com a viagem da princesa de Montemor a Evora e a B) tinha a ver com o romance amoroso

Baltazar/Blimunda tendo como pano de fundo a constru¢do do Convento de Mafra.
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Figura 3.9.4.1. Biplot correspondente aos textos das respostas as questdes A) e B), relativas ao
Memorial do Convento.

A figura 3.9.4.1. foi construida usando a informagao de 60 respostas a A) e 60
respostas a B), com as quais foi construida uma matriz de frequéncias X (n, p) com n=
2497 palavras e p= 120 textos. Procedendo a decomposi¢do em valores e vetores singulares
dessa matriz, verifica-se que € necessaria uma dimensionalidade d= 60 para captar 90% de

toda a informacao dos dados.
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A figura 3.9.4.1. foi construida com as duas primeiras dimensdes, correspondendo
a uma variancia/informac¢do de 41%, o que significa que este biplot ¢ altamente
representativo da informagao contida nos 120 textos.

Considera-se a figura 3.9.4.1. notavel e traduzindo muito bem o poder deste tipo de
analise.

Com efeito, a figura envolve dois grupos de textos (setas a vermelho) que, pela sua
quase ortogonalidade, definem a topologia do grafico. Os textos contidos em cada um
desses grupos formam angulos muito pequenos, significando que sdo textos cujo
significado ¢ semelhante.

Se examinarmos agora os textos que fazem parte de cada um dos grupos (ver as
elipses sobrepostas aos grupos de textos), verifica-se que o grupo superior (horizontal)
agrupa os textos de resposta & A) — relativos a viagem Montemor/Evora — e o grupo
vertical, a direita, ¢ relativo aos textos da resposta a B).

As palavras mais representativas (escritas a azul no grafico) abrangem {bdrbara,
convento, homens, linha, Mafra, Maria, nunca, pardgrafo, parte, princesa, texto, viagem}.

Os textos mais associados ao grupo vertical sdo todos textos de respostas 4 B), tais
como {26, 86, 152, ...} e palavras como {amor, Baltazar, rela¢do, amorosa, juntos,
passarola, verdadeiro} fortemente evocativos do romance Baltazar/Blimunda, como
devem.

Em sintese, a figura 3.9.4.1. capta, apesar de ser construida apenas com dois eixos
(dos 60 necessarios para obter 90% da informacdo), quase na perfei¢do, o conhecimento
prévio de que os textos se dividem em dois grupos correspondentes a temas semelhantes
mas distintos, separando esses textos em dois significados bem definidos em perfeita
concordancia com o significado dos mesmos.

Acresce ainda que em cada grupo coexistem textos de qualidade muito diversa
(tanto no conteudo como na natureza e numero das palavras usadas). Essa variabilidade ¢
captada pela diversidade dos pequenos angulos entre textos do mesmo grupo.

Mesmo ndo sabendo, pela andlise representada anteriormente, que os dois grupos
tém significados diferentes (A e B), o mero exame desta figura informa-nos que subjacente
(latente) a estes 120 textos se encontram dois significados que explicam as proximidades
entre os textos do mesmo grupo e a presenga dos dois grupos que formam um angulo

praticamente de 90%, significando auséncia de correlag@o entre esses grupos.
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Se repetissemos esta analise mas escolhendo ao acaso um certo numero de textos
abrangendo agora respostas a A), B) e Grupo III, obter-se-iam biplots como o ilustrado na

figura 3.9.4.2.
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Figura 3.9.4.2. Biplot construido com os dois primeiros eixos da decomposi¢io de uma matriz
abrangendo as respostas A), B) e GIIIL.
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Esta figura corresponde a uma matriz X (n, p) com n= 3993 palavras, p= 181
formada a partir de 181 textos de resposta correspondentes as A) e B) do Grupo I e Grupo
I1.

A variancia correspondente a este biplot (dois primeiros eixos) € 37% do total. Pode
constatar-se agora que os trés grupos de textos correspondem, respetivamente, aos Grupo
III, B) e A).

Isso pode ser visto na figura 3.9.4.3. em que ¢ apresentado um biplot de d= 3
dimensdes (representando 43% da varidncia total) e em que se vé, claramente, os trés
grupos de textos, cada um correspondente aos textos de resposta a uma das questoes GI A),
B) e GIL.

E3

El

Figura 3.9.4.3. Biplot correspondente aos trés primeiros eixos da analise envolvente GI A), B) e
GII.

Esta analise confirmou a reconhecida capacidade das analises LSA/Biplot para
descobrirem a estrutura dos significados subjacentes a um certo conjunto de textos
considerandos apenas as frequéncias de ocorréncia das palavras nos textos como a validade
da respetiva implementac¢do no programa PAET desenvolvido para operar as ideias desta

tese.
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Voltando agora ao ES, construido com os textos usados no ensino do Memorial do
Convento de José Saramago, vai-se usar como AT (Amostra de Testes) as 120 respostas A)
e B) as duas questdes do exame de Portugués (12° ano), de 2008, relativas a esse tema.

A figura 3.9.4.4. apresenta agora ndo s6 o ES como as projecdes sobre este ES das

120 respostas, metade das quais relativas a AT e as restantes relativas a amostra de treino

(T).
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Figura 3.9.4.4. Espago semantico relativo ao Memorial do Convento de José¢ Saramago e as
projec¢des dos textos das 120 respostas a A) e a B).
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Recorde-se que a matriz de frequéncias analisada — X (n, p) — tem n= 5012 linhas
(palavras) e p= 88. Ver 3.9.1.

Na figura 3.9.4.5. vé-se a mesma informacdo mas relativa apenas a uma zona
limitada do grafico anterior, obtida fazendo uso do programa PAET. Nela se podem ver,
com maior nitidez, as posi¢des relativas da AT (vetores a negro) e da amostra de teste T (a

verde) — para 14 das palavras e textos do ES (a azul e vermelho)..
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Figura 3.9.4.5. Amplificacdo de uma zona da figura 3.9.4.4. permitindo ver com maior nitidez as
amostras de treino (vetores a negro) e amostra de teste (vetores a verde).
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A figura 3.9.4.6. apresenta os resultados ao classificar simultaneamente textos das
resposta A) e B) e a que corresponde um coeficiente de correlacdo 0.668 (para uma

propor¢ao da AT de 50%) e d= 1 no célculo dessas classificagdes.

=l x|
Textos a Classificar | Estat. Basicas | Projecdes | Angulos/Cossenos CLASSTFICAGOES |
Grava Results
Textos N0 Classificados CLSYS [CLPROF [CorrelagiTxt 11 [Dxt14 [mxt17 [Txt20 [;xt23 [xt26 |t20 |[T«t32 |[Txt35 [1xt38 |;xt41 |[Txt4d |Ts
0

Tt 1O 128 0 2 0668 009 (027 (033 (031 010 014 023 014 020 018 014 024 0
Tt 10: 131 16 2 022 039 027 [031 032 022 021 025 028 020 (018 025 0
Txt. Ho: 134 20 16 0,15 0,60 0,51 0,57 0,32 0,34 0,51 0,39 0,13 0,44 0,27 0,54 0
Tk, 1O 137 8 2 018 027 (037 |09 (027 0,25 016 02 031 020 0,25 02 0
Tt. 1O 140 3 0 043 041 023 (033 |014 (0,28 038 014 043 020 (017 025 0
Txt. Ho: 143 19 15 0,34 0,55 0,32 0,35 0,34 0,33 0,49 0,24 0,30 0,24 0,21 0,36 o,
Txt. 1O: 146 12 17 030 05 (055 (066 (035 044 064 038 024 039 0,26 057 0
Tt 10 149 B 18 020 05 054 (052 |p40 0,34 040 043 022 040 0,23 047 0
TxC. Ho: 152 8 11 0,03 0,18 0,11 0,08 0,12 0,03 0,09 0,06 0,08 0,08 0,10 0,15 0
Txt. 1o: 155 18 20 029 053 (052 (052 (035 039 050 048 017 044 025 050 0
Tt 10: 158 34 9 028 069 (061 (071 [D43 0,47 072 046 021 046 0,29 068 0
Txt. Ho: 161 8 28 0,11 0,31 0,23 0,17 0,18 0,12 0,14 0,19 0,16 0,22 0,17 0,19 0,
Txt. HO: 164 8 12 0,46 0,38 0,40 0,37 0,45 0,40 0,22 0,45 0,44 0,47 0,47 0,37 0
Tt 10 167 30 17 023 018 (026 (025 (030 016 014 028 020 031 02 016 0
Tt No: 170 17 17 044 037 032 [030 024 031 030 025 037 034 028 020 0
Txt. Mo: 173 19 21 0,20 0,50 0,22 0,24 0,31 0,26 0,30 0,20 0,24 0,13 0,12 0,20 o,
Tk, 10: 176 2 7 010 035 (008 (015 (019 008 022 005 013  -002 005 006 O
Tt 1O: 179 20 17 025 033 027 [032 [020 025 037 017 018 022 (017 030 0

| |

Figura 3.9.4.6. Resultados da classificagdo (usando o espaco semantico relativo ao Memorial do
Convento) de 60 textos de resposta (relativos a A) e a B)).

Analisando os dados desta tabela com a folha de calculo EXCEL, obtém-se a
figura 3.9.4.7., em que se “verifica” que uma reta de regressao permitiria predizer com
relativa seguranga (qualidade R*= 0.445) correspondente ao coeficiente de correlagio 0.67,
os valores de CIProf (Ministério) em funcdo dos valores atribuidos pelo sistema (CISys).

A figura 3.9.4.7. — obtida com o EXCEL — mostra que esta reta de regressao ¢
significativa e que os coeficientes respetivos sdo significativos ao nivel 0.05.

Estes resultados devem ser considerados com prudéncia visto que, ao examinar
novamente essa figura, nota-se a presenca de dois grupos imputéveis a diferenga de escalas
de classificacdo das respostas A) e B) pelo que a correlagdo elevada pode estar associada a
este efeito e ndo a efetiva preditibilidade das classificagdes dos professores em fungdo das
classificagdes dentro dos grupos.

Trata-se de um dos efeitos que justifica a recomendacao encontrada na literatura no

sentido de evitar classificar mais do que um item de cada vez.
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Figura 3.9.4.7. Significado da reta de regressdo da figura 3.9.4.6.

3.9.5. Dados de GESTAO. Experiéncia n° 1.

Neste numero apresentam-se os resultados de uma experiéncia realizada usando os
dados GESTAO relativos a uma avaliagdo formativa de estudantes da disciplina de gestdo
de um Instituto Politécnico.

Esta experiéncia destina-se a investigar a possibilidade de usar as respostas dos
proprios estudantes em exames anteriores, as respostas dos professores ou uma mistura dos
dois para classificar, depois, novos testes.

Este esquema tem importancia pratica uma vez que se este tipo de instrumento se
destina a apoiar o trabalho do professor individual, ndo se deve assumir mais informagao
do que aquela a que o professor tem acesso - manuais de ensino, a cultura do professor € os
textos produzidos por estudantes com que tenha ensinado.

Usando toda a informagao relativa a estes dados resultantes dos textos de resposta a
uma Unica questdo relativa ao conceito de Qualidade Total, obtém-se uma matriz de
frequéncias X (n, p) em que n= 1937 linhas (palavras) e p= 187 textos.

Realizando a decomposi¢do em valores e vetores singulares verifica-se que para
obter uma variancia de 90% basta chegar a dimensao d= 78. Usando apenas a informagao
correspondente as duas primeiras dimensdes para construir um biplot, a informagdo
correspondente ¢ 48%. Isto significa que essas duas primeiras dimensdes absorvem uma
percentagem muito consideravel da informacao total.

Na figura 3.9.5.1. apresenta-se esse biplot.
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Figura 3.9.5.1.

Biplot correspondente as duas primeiras dimensdes do espago semantico
construido com a totalidade das respostas de 187 estudantes a uma questdo relativa
a qualidade total.

Examinando a figura anterior parece que a estrutura global das respostas se pode

descrever em funcao de trés grupos associados a questdes conceptuais (textos do grupo que

aponta para o canto superior esquerdo), textos associados a questdes de eficiéncia (grupo

do centro) e testes ligados a questdes operacionais e resultados (grupo que aponta para o

canto inferior esquerdo). Isto ¢, o biplot anterior transmite a estrutura subjacente a

totalidade da informagdo associada as 187 respostas.
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Usando agora apenas 85 destes textos, escolhidos ao acaso, para construir um
espaco semantico que retrate a linguagem dos estudantes — e nos quais poderiam também
ser incluidas algumas respostas elaboradas pelo professor — obtém-se uma matriz de
frequéncias X (n, p) com n= 1303 palavras e p= 85 textos.

Procedendo a decomposicdo em valores e vetores singulares, verifica-se que a
dimensdo d necessaria a obter 90% da informacgdo ¢ d= 41 e que um biplot correspondente
as primeiras duas dimensdes absorve 46% dessa informagao.

Na figura 3.9.5.2. apresenta-se esse biplot, constatando-se que tem uma estrutura
muito semelhante a do biplot construido com a totalidade (187) dos textos de resposta.

Examinando o biplot do ES, constata-se que ndo se notam distor¢des estruturais ou
enviesamentos associados a textos especificos, podendo assumir-se que este biplot ¢
representativo da estrutura do significado da totalidade da informacao.

Os restantes 187 — 85= 102 textos de resposta s3o em seguida usados para construir
(em funcdo do valor do parametro propor¢ao) as amostras de treino (AT) e de teste (T) a
validar.

Na figura 3.9.5.3. apresenta-se agora o biplot correspondente ao ES retido e sobre
o qual foram projetadas as amostras AT e T.

Examinando o biplot da figura 3.9.5.3. — usando as facilidades incluidas no
programa PAET — verifica-se que as respostas estdo na maior parte dos casos relacionadas
com a parte do espaco semantico (ES) ligada as questdes operacionais e dos resultados da

empresa.
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Figura 3.9.5.2. Biplot do Espaco Semantico correspondente a 85 dos textos dos dados GESTAO.
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Figura 3.9.5.3. Espaco Semantico de 77 textos de Gestdo sobre o qual foram projetados os
restantes (AT e T).

A tabela seguinte — tabela 3.9.5.1. — apresenta os dados de validagdo dos resultados

correspondentes aos parametros 0.75 para a propor¢do da amostra de testes (AT) e k= 5.
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CL.SYS CL.PROF

54 50
38 20
55 50
57 50
54 50
35 50
35 25
58 60
52 60
28 0
34 15
25 0
57 50
41 40
33 40
54 60
43 40
31 40
50 60
50 50
32 30
66 75
60 40
58 40
59 50

Tabela 3.9.5.1. Validagdo do classificador para 0.75 da AT e k&= 5 vizinhos a considerar no céalculo
CISys. Valores de CISys comparados com os valores reais CIProf.

Constata-se que, para estes valores experimentais — ver a frente a razdo desta
escolha — obtém-se um coeficiente de correlagdo (ClSys, CIProf) de 0.781 — largamente
significativo.

A figura 3.9.5.4. contém uma reta de regressdo construida para este valor usando
os valores dos pares (CISys, CIProf), verificando-se uma qualidade (R*= 0.61) razoavel
para predizer CIProf em funcdo de CISys no contexto de uma avaliacdo continua na sala de

aula (ndo para atribuir uma nota com consequéncias administrativas).
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Figura 3.9.5.4. Reta de regressdo de CIProf em funcdo de CISys para os parametros (0.75, 5).

Na tabela seguinte podem ver-se uma ANOV A destes valores, obtida com o SPSS.

ANOVA®
Sum of Mean
Model Squares df Square F Sig.
1 Regression 4934 1 4934 35,912 ,000°
Residual 3160 23 137,391
Total 8094 24
a. Predictors: (Constant), Clsys
b. Dependent Variable: CIProf
Coefficients®
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) -13,467 9,516 -1,415 0,17
Clsys 1,192 0,199 0,781 5,993 0

a. Dependent Variable: CIProf

Tabela 3.9.5.2. Arvore dos valores.
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Face a estes resultados, convém ainda testar as hipoteses de que as duas séries de
valores (ClISys e CIProf) vém da mesma distribui¢do e se vém de populagdes com a mesma
média.

A tabela 3.9.5.3. apresenta o resultado do teste de Kolmogorov-Smirnov para
comparar duas amostras, concluindo-se que ndo ha diferengas significativas (nivel 0.01)

entre as distribui¢des de origem de ClSys e ClProf.

Test Statistics®
Notas
Most Extreme Differences Absolute 0,253
Positive 0,131
Negative -0,253
Kolmogorov-Smirnov Z 0,894
Asymp. Sig. (2-tailed) 0,4

a. Grouping Variable: Sys_Prof

Tabela 3.9.5.3. Clsys e CIProf tém a mesma distribuigao.

Usando o método da ANOVA implementado no SPSS, constata-se que ndo ha
diferenca significativa entre as médias das suas populagdes ClISys e ClProf ao nivel de

significancia 0.01 — ver tabela 3.9.5.4.

ANOVA
Notas
Mean
Sum of Squares df Square F Sig.
Between Groups 317,222 1 317,222 1,323 0,256
Within Groups 11508,458 48 239,76
Total 11825,68 49

Tabela 3.9.5.4. Comparacio de médias das duas amostras de valores ClSys e CIProf.

Finalmente, a figura seguinte, obtida com EXCEL — figura 3.9.5.5. — parece sugerir
que um modelo mais adequado para predizer os valores de CIProf conhecendo os de ClISys
fornecidos pelo sistema implementado (PAET) ¢ um modelo quadratico a que corresponde

R*=0.645 um pouco melhor.
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Figura 3.9.5.5. Ajustamento dos dados (CISys ¢ CIProf) usando um modelo quadratico.

A figura 3.9.5.6. contém os resultados das experiéncias conduzidas com estes
dados variando o valor dos parametros (Percentagem para AT, Numero de Vizinhos). Para
cada par de valores ¢ apresentado o coeficiente de correlagdo (ClISys, CIProf) para &= 1, 2,
..., 8 e percentagem da AT= 50%, 60% e 70% constata-se que a melhor combinagdo (a que
conduz ao maximo do coeficiente de correlagdo) é o par (75%, 8) com o coeficiente de
correlagao 0.78 objeto da analise anterior.

Nessa mesma figura pode ver-se o grafico dos valores mencionados, constatando-se
que uma percentagm de 75% para a amostra de treino conduz, consequentemente, a valores

mais elevados do coeficiente de correlagdo (ClISys, ClProf).

0,900 -
k 50% 60% 75% | | o500
1 0,211 0,301 0,571 0,700 |
2 0,381 0,572 0,729 0,600
3| 0433 0438 0,657| | o seriest
0,400 | ——Series2
4 0,529 0,511 0,696
0,300 Series3
5| 0,585 0,536 0711| |~
6| 0563 0550 0,700| | . |
7| 0624 0592 0,700| |00 , | | | |
8 0,662 0,567 0,781 0 2 4 5 8 10

Figura 3.9.5.6. Obtém-se a correlacdo maxima r(Clsys,CIProf) para 75% e k= 8.

Em sintese, esta experiéncia mostra que ¢ possivel obter classificadores utilizaveis
no ambito da avaliacdo continua, usando a metodologia da LSA/Biplot e dados
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exclusivamente ao alcance dos professores na sua atividade letiva — o que constitui

evidéncia a favor de uma das questdes fundamentais em investigacgao.

3.9.6. Estudo Comparativo das Classificacoes dos Professores.

Os testes do conjunto EXMIN foram classificados segundo regras fixadas num
protocolo publicado para cada um dos exames. Nesses protocolos sdo comuns regras a
respeito de correg¢do linguistica (Sintaxe, Morfologia, Pontuagdo, Ortografia, Léxico),
nimero minimo de palavras, estruturacdo do texto, qualidade da fundamentagdo da
resposta e outras.

Os professores contratados sdo instruidos na aplicacdo destes protocolos sendo o
objetivo garantir homogeneidade de critérios e variabilidade minima imputavel a erros ou
desvios do corretor.

Em ultima anélise, o objetivo € o de que, para um exame especifico, dirigido a uma
populacdo especifica, os resultados, ainda que obtidos por corretores diferentes, tenham a
mesma distribuicado de resultados. Isto ¢, os resultados especificos atribuidos por um
corretor especifico devem ter caracteristicas tais que, estatisticamente, ndo se distingam
das distribui¢des dos outros corretores.

Quando ndo ¢ este o caso (distribui¢des diferentes) pode ser necessario proceder a
operagdes como “test equating”, isto €, uma operacao de homogeneizagao dos resultados
que passe por converter certos resultados nos resultados equivalentes de uma distribui¢ao
comum.

No caso presente, o resultado usado ¢ o que aparece imputado pelo corretor —
inscrito na prova produzida pelo estudante e, portanto, antes de qualquer eventual
homogeneizagao.

Uma vez que se ignora se esses resultados a que se teve acesso foram produzidos
por um unico corretor ou por varios, assume-se que foram produzidos por um unico
corretor ficticio aqui designado por Ministério.

De acordo com a literatura consultada (Landauer, Foltz, & Laham, 1998), em
particular as classificagcdes atribuidas pelos classificadores automadticos construidos
segundo a metodologia da ASL assumem uma perspetiva holistica para a classifica¢do. De
resto, inicialmente assumia-se que estes classificadores funcionavam com base no

chamado modelo “bag of words” para vincar bem que o que contava eram simplesmente as
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frequéncias de ocorréncia das palavras nos textos, nao importando a ordem de ocorréncia
nem os aspetos gramaticais.

Contudo, a tendéncia atual ¢, sem alterar a natureza da ASL, a consideragdo de
certos aspetos gramaticais relacionados com a ordem das palavras e a estrutura das frases,
“inferidas” de modo experimental, guiados pelos dados (Kintisch, 2001; Dennis, 2005).

Sendo o nosso trabalho baseado no modelo “bag of words” sentiu-se a necessidade
de verificar em que medida os resultados de uma classificagdo holistica realizada por
professores que classificassem os textos ja classificados segundo os protocolos de correcao
do Ministério diferiam dessas classificagoes.

Estando, por razdes econdémicas e de tempo, fora de causa contratar professores que
reclassificassem todos os testes disponiveis, obteve-se a colaboracdo de um professor de
Portugués do Ensino Secundario que, de forma totalmente graciosa, se disp0s a classificar,
segundo este critério holistico, os testes do Ministério relativos a 60 respostas relativos a
prova 639 de 2008.

A tabela 3.9.6.1. a seguir apresentada contém ndo sO as classificagdes do
Ministério relativas as duas questdes envolvendo o Memorial do Convento, como as
classificagdes atribuidas, segundo o critério holistico, a esses mesmos textos pelo professor

que connosco colaborou.

Num Cod A B |Total | A B | Total
N2 Curso Conv Fase | Exam Data Min | Min | Min | HOL | HOL| HOL
1 | Ciéncias Sociais e Humanas 845 (2.2 639 | 22-07-2008 | 3,9 2 5,9 3 4 7
2 | Ciéncias Sociais e Humanas 846 | 2.2 639 | 22-07-2008 | 3,6| 1,7 53| 3,5 4 7,5
3 | Ciéncias Sociais e Humanas 847 (2.2 639 | 22-07-2008 | 4,3| 2,5 6,8 3 4
4 | Ciéncias Sociais e Humanas 848 |2.2 639 | 22-07-2008 | 3,7 | 2,8 6,5| 2,5 4,5
5 | Ciéncias Sociais e Humanas 849122 639 | 22-07-2008 | 49| 1,5 6,4| 3,5 3,9 7,4
6 | Ciéncias Sociais e Humanas 850 (2.2 639 | 22-07-2008| 4,3| 1,9 6,2 4 5 9
7 | Ciéncias Sociais e Humanas 851 (2.2 639 | 22-07-2008| 3,8 | 1,8 5,6 3 5 8
8 | Ciéncias Sociais e Humanas 852 (2.2 639 | 22-07-2008 | 4,4| 1,8 6,2| 2,5 4 6,5
9 | Ciéncias Sociais e Humanas 853 (2.2 639 | 22-07-2008 | 3,7 | 2,3 6| 2,5 4 6,5
10 | Ciéncias Sociais e Humanas 854 (2.2 639 | 22-07-2008 | 3,5| 2,1 5,6 2 4 6
11 | Ciéncias Sociais e Humanas 855 | 2.2 639 | 22-07-2008 | 3,3| 1,7 5 3 4 7
12 | Ciéncias Sociais e Humanas 856 | 2.2 639 | 22-07-2008 5| 1,2 6,2 41 4,7 8,7
13 | Ciéncias Sociais e Humanas 857 |2.2 639 | 22-07-2008 | 3,7 | 1,5 5,2 3 4 7
14 | Ciéncias Sociais e Humanas 858 (2.2 639 | 22-07-2008| 3,4| 1,6 5 2| 3,7 5,7
15 | Ciéncias Sociais e Humanas 859 (2.2 639 | 22-07-2008| 3,8| 1,5 53| 2,5| 3,5 6
16 | Comunicagao 856 | 2.2 639 | 22-07-2008 | 2,6 0 2,6 3 0 3
17 | Ciéncias e Tecnologia 861|2.2 639 | 22-07-2008| 5,6| 0,8 6,4| 45| 3,5 8
18 | Ciéncias e Tecnologia 862 | 2.2 639 | 22-07-2008 41 1,7 5,7 3 3 6
19 | Ciéncias e Tecnologia 863 | 2.2 639 | 22-07-2008 | 4,8 2 6,8 3 4 7
20 | Ciéncias Socio-Econdmicas 864 |2.2 639 | 22-07-2008 | 4,5 0 4,5 3 0 3
21 | Ciéncias Sociais e Humanas 865 | 2.2 639 | 22-07-2008 | 4,5| 0,8 5,3 4 3 7
22 | Ciéncias e Tecnologia 866 | 2.2 639 | 22-07-2008| 5,7| 1,9 76| 3,5 4 7,5
23 | Ciéncias e Tecnologia 867 (2.2 639 | 22-07-2008 | 4,3 1 53| 3,5 3 6,5
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(continuagdo)

Num Cod A B |Total | A B | Total
N2 Curso Conv Fase | Exam Data Min | Min | Min | HOL | HOL| HOL

24 | Administragdo 868 | 2.2 639 | 22-07-2008 | 4,3| 1,9 6,2 4 4 8
25 | Ciéncias e Tecnologia 869 | 2.2 639 | 22-07-2008 | 4,3| 0,8 51| 2,5 4 6,5
26 | Ensino Recorrente 870 2.2 639 | 22-07-2008 | 6,4 | 2,8 9,2 3 4 7
27 | Ciéncias e Tecnologia 87122 639 | 22-07-2008 | 5,9 2 7,9 4 4
28 | Ciéncias e Tecnologia 872122 639 | 22-07-2008 | 4,9 2,1 7| 3,5 4 7,5
29 | Administragdo 873|2.2 639 | 22-07-2008 | 4,9| 1,7 6,6 2,5 4 6,5
30 | Ciéncias e Tecnologia 874 (2.2 639 | 22-07-2008 | 2,1| 0,6 2,7 2 3 5
31 | Ciéncias Sécio-Econdmicas 875|2.2 639 | 23-07-2008 5| 24 74| 45| 4,5 9
32 | Ciéncias e Tecnologia 876|2.2 639 | 23-07-2008 | 4,8| 2,3 7,1 4 4 8
33 | Ciéncias e Tecnologia 877122 639 | 23-07-2008 3 2 5 3 3 6
34 | Artes Visuais 878 (2.2 639 | 23-07-2008| 4,5| 1,7 6,2| 3,5 4 7,5
35 | e 879 |2.2 639 | 23-07-2008 | 5,4 3 8,4 5| 49 9,9
36 | Ciéncias Socio e Humanas 880 | 2.2 639 | 23-07-2008 | 3,3| 1,6 4,9 2| 3,5 5,5
37 | Ciéncias Prof. Comunicagdo 881 |2.2 639 | 23-07-2008 | 5,1| 2,4 75| 3,5| 3,7 7,2
38 | Ciéncias e Tecnologia 882 2 639 | 23-07-2008 | 2,4| 2,1 4,5 2 3 5
39 | I - Informatica 883 | 2.2 639 | 23-07-2008 | 4,8| 0,7 5,5 4 3 7
40 | Ciéncias e Tecnologia 884 (2.2 639 | 23-07-2008 | 3,5| 2,2 5,7 3 4 7
41 | Tecn. de Administragdo 885 (2.2 639 | 23-07-2008 | 4,6 | 2,4 71 3,5 4 7,5
42 | Ciéncias e Tecnologia 886 | 2.2 639 | 23-07-2008 4] 1,6 56| 2,5 3 5,5
43 | 1 - Cientifico-Natural 887 |2.2 639 | 23-07-2008 | 4,4| 2,2 6,6 3 3 6
44 | Agrupamento 1/ Geral 888 | 2.2 639 | 23-07-2008 | 4,1 0 4,1 3 1 4
45 | Ciéncias Sociais e Humanas 889 2 639 | 23-07-2008 | 3,5| 1,5 5| 3,5 4 7,5
46 | Ciéncias Sociais e Humanas 890 | 2.2 639 | 23-07-2008 | 4,3| 1,7 6| 3,5 4 7,5
47 | Tecn. de Administragdo 891 (2.2 639 | 23-07-2008 | 4,9| 1,8 6,7| 2,5| 2,5 5
48 | - e 892 (2.2 639 | 23-07-2008| 1,9| 1,1 31 15| 25 4
49 | Ciéncias e Tecnologia 893 (2.2 639 | 23-07-2008 | 5,6 2 76| 45| 4,5 9
50 | Ciéncias Sociais e Humanas 894 (2.2 639 | 23-07-2008| 4,8| 0,9 57| 3,5| 3,5 7
51 | Ciéncias e Tecnologia 895|2.2 639 | 23-07-2008 | 3,3| 2,8 6,1| 3,5| 4,5 8
52 | Ciéncias e Tecnologia 896 |2.2 639 | 23-07-2008 6| 1,2 72| 2,5| 4,5 7
53 | ~mmmmmmm e 897 (2.2 639 | 23-07-2008 | 5,3| 1,7 7 2 3 5
54 | Ciéncias Sociais e Humanas 898 | 2.2 639 | 23-07-2008 | 5,4 | 1,7 7,1 3 4 7
55 | Ciéncias e Tecnologia 899 (2.2 639 | 23-07-2008 | 4,4| 2,1 6,5 3 4 7
56 | Ciéncias Socioecondémicas 900 2 639 | 23-07-2008 | 2,8| 0,7 3,5| 3,5 4 7,5
57 | Ciéncias e Tecnologia 90122 639 | 23-07-2008 | 5,3 1,7 7 4 3 7
58 | Ciéncias e Tecnologia 902 | 2.2 639 | 23-07-2008| 6,1 | 2,2 8,3 4 4 8
59 | Ciéncias e Tecnologia 903|2.2 639 | 23-07-2008 | 4,4 1,7 6,1 3| 3,5 6,5
60 | Tecn. de Administragdo 904 |2.2 639 | 23-07-2008 | 4,8 0 48| 3,5 0 3,5
61 | Ciéncias e Tecnologia 905 | 2.2 639 | 23-07-2008 2| 1,6 3,6 1 4 5

ignorava a nota oficial do Ministério.

das classificagdes holisticas (HOL), obtido com o software SPSS v17.

Tabela 3.9.6.1. Classificacbes do Ministério e
holistico.

classificagdes atribuidas segundo o critério

Ao reclassificar os textos segundo um critério holistico, o professor referido

Na tabela 3.9.6.2. apresenta-se o resumo estatistico dos resultados oficiais (MIN) e
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Tabela 3.9.6.2. Resumos estatisticos das classifica¢des holisticas (HOL) e do Ministério (MIN).

Como se pode verificar, as maiores diferencas a nivel de médias observam-se em
relagdo a B) que no caso das classificacdes tem um valor substancialmente inferior a nota

holistica. Vé-se que, neste caso, as duas médias A) e B) sdo da mesma ordem de grandeza

Descriptive Statistics

Std.

N Minimum | Maximum Mean Deviation
A_Min 61 1,9 6,4 4,292 1,0159
B_Min 61 0 3 1,66 0,7
Total_Min 61 2,6 9,2 5,048 1,3422
A_HOL 61 1 5 3,14 0,781
B_HOL 60 0 5 3,57 1,067
Total_Hol 61 3 10 6,65 1,459
Valid N (listwise) 60

ao passo que no caso do Ministério sdo substancialmente diferentes.

Precisando estas comparagdes através de uma analise de variancia para comparacao

de médias (em que os grupos MIN ou HOL sao definidos por uma variavel com dois

valores 1 e 2) obtém-se a tabela 3.9.6.3.

ANOVA
Sum of
Squares df Mean Square F Sig.
A Between Groups 40,509 1 40,509 49,355 0
Within Groups 98,491 120 0,821
Total 139 121
B Between Groups 110,262 1 110,262 135,905 0
Within Groups 96,547 119 0,811
Total 206,809 120
Total Between Groups 11,588 1 11,588 5,412 0,022
Within Groups 256,933 120 2,141
Total 268,521 121

Tabela 3.9.6.3. Comparacdo de médias entre grupos MIN e HOL para as respostas a A), a B) e

Nesta tabela confirma-se a percegdo captada pelas estatisticas descritivas da tabela

3.9.6.1.

Isto €, a nivel de médias obtidas com os dois métodos (MIN e HOL) verifica-se que

as médias A), B) e Total) sdo significativamente distintas ao nivel de significancia 0.05,

Total.




sendo as médias obtidas com o segundo método (HOL) significativamente superiores no
caso A) (4.3 > 3.1) e o contrario no caso B) (1.7 <3.6).

Uma outra questdo ¢ a de saber se seria possivel predizer os resultados do MIN
conhecendo os resultados da classificagao holistica.

A tabela 3.9.6.4. contém as correlacdes entre as trés variaveis relativas ao
Ministério e as variaveis correspondentes, relativas a classificagao holistica.

Verifica-se que existem correlagdes significativas entre os resultados obtidos pelo

ministério e os obtidos pelo método holistico. Com efeito,

r (A-MIN, A-HOL)= 0.577 (Significativo ao nivel 0.01)
r (B-MIN, B-HOL)= 0.696 (Significativo ao nivel 0.01)

r (Total-MIN, Total-HOL)= 0.562 (Significativo ao nivel 0.01)

Correlations

A Min B_Min A HOL B HOL |Total Min| Total Hol
A_Min Pearson Correlation 1 0,196 577 0,18 ,859 372
Sig. (2-tailed) 0,129 0 0,168 0 0,003
N 61 61 61 60 61 61
B_Min Pearson Correlation 0,196 1 0,1 696 870" 537"
Sig. (2-tailed) 0,129 0,444 0 0 0
N 61 61 61 60 61 61
A_HOL Pearson Correlation 577 0,1 1 0,181 ,489 ,620
Sig. (2-tailed) 0 0,444 0,167 0 0
N 61 61 61 60 61 61
B _HOL Pearson Correlation 0,18 ,696 0,181 1 ,505 ,844
Sig. (2-tailed) 0,168 0 0,167 0 0
N 60 60 60 60 60 60
Total_Min Pearson Correlation ,859 ,670 ,489 ,505 1 ,562
Sig. (2-tailed) 0 0 0 0 0
N 61 61 61 60 61 61
Total_Hol Pearson Correlation 372 ,537 ,620 ,844 ,562 1
Sig. (2-tailed) 0,003 0 0 0 0
N 61 61 61 60 61 61

**_ Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

Tabela 3.9.6.4. Correlagdes entre as classificacdes do ministério e holistico.

No caso dos totais, a figura seguinte — figura 3.9.6.1. — mostra essa informacao
graficamente e responde a questdo de saber se seria possivel predizer os resultados do
Ministério conhecendo os holisticos. A resposta ¢ afirmativa mas com grandes erros, como

mostra abaixa qualidade da regressdo (R’= 0.32) da ordem de grandeza dos valores obtidos
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ao tentar predizer as classificagdes do ministério usando as classificacdes do sistema

implementado.
Total_Hol
12 1 y=0,6108x+3,0129
R?=0,3156
10 -
8 - //
/
6 - // Total_Hol
/ — Linear (Total_Hol)
2~

4 4

2 4

0 T T T T 1

0 ) 4 3 § 10

Figura 3.9.6.1. A figura mostra que a reta de previsdo dos resultados do ministério conhecendo os
do método holistico tem fraca qualidade.

Os graficos para A) e B) sdo semelhantes.

Finalmente, interessa responder a questdo de saber se — sim ou ndo — se pode
considerar que os resultados holisticos e do Ministério vém da mesma distribuigdo
populacional. A resposta a esta questdo obtém-se realizando testes (nd3o paramétricos) de

Mann-Whitney e Kolmogorov-Smirnov, cujos resultados aparecem na tabela 3.9.6.5.
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Test Statistics®

A B Total
Mann-Whitney U 683 241 1323
Wilcoxon W 2574 2132 3214
Z -6,052 -8,288 -2,759
Asymp. Sig. (2-tailed) 0 0 0,006
a. Grouping Variable: Classif
Test Statistics®
A B Total

Most Extreme Differences Absolute 0,557 0,884 0,328

Positive 0 0,884 0,328

Negative -0,557 0 -0,033
Kolmogorov-Smirnov Z 3,078 4,86 1,811
Asymp. Sig. (2-tailed) 0 0 0,003

a. Grouping Variable: Classif

Tabela 3.9.6.5. Os resultados dos testes

mostram que

as distribuigdes
significativamente diferentes das distribui¢cdes (MIN).

sao

Como pode ver-se, ha diferencas significativas nas distribuigdes populacionais dos

resultados obtidos pelos dois métodos de classificagdo (holistico e segundo os critérios do

Ministério).

Em sintese, embora na experiéncia se usem os resultados de um so6 professor, pode

concluir-se que os resultados obtidos pelo método holistico aplicado sdo substancialmente

distintos dos obtidos pelo método do Ministério. Além disso, constata-se que, do ponto de

vista da validade (dada pelas correlagdes) as correlagdes (CISys, CIProf) e (ClHol, CIProf)

sdo da mesma ordem de grandeza, especialmente quando consideramos os resultados

obtidos pelos dados GESTAO — ver 3.9.5. acima.

Isto significa que os resultados obtidos com o método de classificagdo automatica

de textos de resposta aberta integrado no sistema PAET sdo encorajadores e apoiam a

expetativa de futuros desenvolvimentos interessantes nesta direcao.
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Conclusao

Na introdugao a este trabalho foram estabelecidos os grandes objetivos, motivacdes

e resultados a atingir.

Foram ai também formuladas as grandes questdes a investigar (I, II e III). Neste

capitulo sintetizam-se os principais resultados e as respostas as questdes formuladas.

Em relagdo a Questdo I (estado da investigagdo relativa a avaliagdo automatica com
base nos textos de resposta a questdes abertas), constatou-se que os Estados Unidos, depois
de uma experiéncia acumulada de décadas, preparam-se para generalizar a todo o territorio,
o uso da avaliagdo automatica até mesmo dos exames finais, com implicagdes para a vida
dos estudantes. Estes desenvolvimentos e a investigacdo aplicada em que se baseou
assentam em organismos independentes como o ETS (Educational Testing Service).
Depois de naturais resisténcias iniciais por parte dos professores esta tecnologia tem agora
uma aceitagdo generalizada pelo facto de esses instrumentos serem percebidos ndo como
substitutos do professor mas como garantia de uma melhor qualidade do trabalho dos

mesmeos.

Em relacdo a Questdo II (identificagdo de problemas ligados a construcdo de
sistemas automaticos de avaliagdo de conhecimentos), a nossa propria experiéncia mostrou
que ha que distinguir claramente entre a criagdo de sistemas que sejam capazes de produzir
resultados indistinguiveis dos obtidos pelos classificadores humanos de exames sumativos
nacionais (como sucede atualmente nos Estados Unidos) e sistemas capazes de produzir
resultados uteis a atividade diaria dos professores na sua atividade letiva diaria, implicando

conceber ¢ avaliar resultados de testes formativos associados a avaliagdo continua.

Pela nossa propria experiéncia, ao conceber e implementar um sistema
experimental deste tipo (ver Capitulos II e III, analise de dados) e depois ao analisar
estatisticamente os seus resultados, concluiu-se que um sistema para os exames sumativos
— especialmente os pensados para exames nacionais — tém de ter carateristicas que
incorporem critérios de avaliagdo que tém que ver com questdes ligadas aos aspetos
linguisticos (Sintaxe, Morfologia, Pontuacdao, Ortografia, Léxico), estrutura de texto,
presenca ou auséncia de certas caracteristicas que s6 podem ser incorporadas através da

utiliza¢do de conceitos de inteligéncia artificial — para 14 de exigirem depois a realizagdo de
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experiéncias com grande quantidade de dados, controladas segundo metodologias
psicométricas. Isto significa que, embora a esmagadora maioria das técnicas e
metodologias seja relativamente bem conhecidas, a sua implementagdo exige uma

organizagdo com largos recursos humanos, cientificos e financeiros a nivel nacional.

Uma vez que a implementacdo dessa metodologia permite economizar depois
recursos considerdveis ligados a administracdo do processo de exames, cré-se que ¢ um

problema a considerar na estruturacao futura do Ministério de Educacao.

J& quanto a implementacdo de sistemas que apoiem o professor na elaboragdo e
avaliacdo de questdes de resposta aberta ligadas a avaliagdo continua, constatou-se pela
nossa propria experiéncia de elaboracdo de um protdtipo de um sistema desse tipo (o
PAET — Programa de Analise Estatistica de Textos) que ndo s6 ¢ realizdvel como ¢
possivel com recursos modestos, como os resultados experimentais apresentados em 3.9.6.

sugerem.

Isto ¢, € possivel pensar em desenvolver sistemas deste tipo que ndo exijam mais
recursos para funcionar do que aqueles que estdo ao alcance dos professores na sua
atividade letiva. E admissivel que estes sistemas possam ser produzidos e testados por
empresas privadas e que, para serem usados pelos professores dependam apenas de

recursos ao seu alcance.

Em relacdo a Questdo III, os factos tém ultrapassado as expetativas, verificando-se
a emergéncia recente, durante o tempo que durou a atividade investigadora que conduziu a
esta tese, do desenvolvimento da atividade designada por EDM (Educational Data Mining)
que poderiamos designar um Portugués por MDE — Mineragdo de Dados Educacionais —
abrangendo o uso intenso das técnicas de andlise estatistica de textos e outros dados na
extracdo de conhecimentos e tomada de decisdo (por estudantes e professores) a partir do
funcionamento das plataformas eletronicas formas de ensino, sistemas administrativos e
sistemas de investigagdo ligadas ao ensino. Considera-se, pois, que a elaboragdo desta tese
e a correspondente investigagdo se encontra em completa sintonia com a realidade atual e

tendéncias percetiveis.

A atividade investigadora teve de ultrapassar algumas dificuldades. A principal das
consistiu na auséncia de apoios financeiros, obrigando o signatario a financiar do seu
proprio bolso atividades como a recolha e o registo em suportes magnéticos de todos os

textos envolvidos no projeto.
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Com efeito, esta metodologia s6 ¢ aplicavel na pratica se incidir em documentos
facilmente acessiveis em suportes magnéticos — como €, felizmente, a tendéncia atual.
Apesar dos progressos no OCR (Optical Character Recognition), esta para ja fora de

questdo usa-lo para as tarefas de transcri¢do de documentos manuscritos.

As resisténcias encontradas conduziram a impossibilidade pratica de aceder aos
conteudos e experiéncias baseadas em plataformas de e-learning e a ter de encarar a
necessidade de pedir autorizagdo ao Ministério de Educacdo para aceder a exames
nacionais em papel e respetivas classificacdes, arquivadas nas escolas onde foram

realizados.

Houve, enseguida, a necessidade de fotocopiar todo esse material e manuais de
ensino selecionados que tiveram de ser transcritos para suportes digitais. Todo este
processo levou muitos meses € consumiu consideraveis recursos — com grandes

inconvenientes e prejuizo do calendério inicial.

Apesar de todo o esfor¢o, a amostra com que foi possivel trabalhar ndo permitiu

conclusoes isentas de alguma ambiguidade. Ver experiéncias descritas em 3.9.1. e 3.9.2.

Em contraste, os textos relativos a formagdo continua no contexto de um instituto
politécnico disponibilizados pela Professora Florinda Matos, ja tinham as imagens
digitalizadas pelo que foi apenas necessario realizar a respetiva transcricdo mediante um

processador de texto para textos utilizaveis pelo programa desenvolvido.

Considera-se como um dos principais resultados obtidos, o desenvolvimento do
programa PAET que, servindo de prototipo para futuros desenvolvimentos, serviu também
de banco de ensaios sobre o qual foram testadas ideias a ter em conta no futuro e com o
qual se realizaram as experiéncias de analise multivariadas descritas no Capitulo III.

Um outro resultado que se considera importante ¢ o do estabelecimento da relacao
entre ASL e os biplots, sendo a exploracdo desta relagdo um instrumento importante da
exploracdo dos dados experimentais usados nesta tese € em futuros sistemas a desenvolver.

Com efeito, embora a literatura mostre que nas andlises de textos das respostas a
questdes abertas seja necessario considerar e usar dimensdes muito superiores as
dimensdes 1, 2, ou 3 onde ¢ habitualmente possivel visualizar a informagdo, o uso dos
biplots para representar esta informagdo em baixa dimensdo ¢ um poderoso auxiliar de
intui¢do e do raciocinio geométrico, suporte da intuicdo. Concluiu-se que o uso sistematico

dessa dualidade ¢ a chave no desenvolvimento futuro de sistemas operacionais “amigos do
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utilizador”

tanto mais que desenvolvimentos recentes relativos aos chamados biplots

cilindricos refor¢am esta perspetiva (Vairinhos & Galindo, 2012).

Tendo em conta o que precede, as conclusdes desta investigacdo sdo as seguintes:

1.

E possivel e aconselhavel o uso crescente de técnicas de mineragdo de textos
em tarefas ligadas a atividade letiva tanto de professores como de estudantes no
contexto, de uma avaliacdo formativa continua.

E possivel — com meios pouco dispendiosos, como foi demonstrado pelo
prototipo desenvolvido — desenvolver instrumentos de apoio a atividade
docente que torne possivel o uso em grande escala de questdes de resposta
aberta, sem grande sobrecarga para os possiveis utilizadores.

E possivel desenvolver sistemas desse tipo que fagam uso apenas de recursos
acessiveis a generalidade dos docentes.

O funcionamento de sistemas deste tipo s6 € possivel quando os textos
envolvidos (manuais e respostas) estdo em suporte magnético ¢ sob a forma de
texto.

O desenvolvimento de sistemas do tipo SAAT para exames sumativos a nivel
nacional ¢ uma tendéncia internacional mas exige infraestruturas de
investigacao e producao a nivel do Ministério da Educacao.

Foi desenvolvido um protétipo que permite servir de banco de ensaios as
metodologias envolvidas no desenvolvimento de sistemas futuros de apoio a
atividade de elaboragao de testes baseados em questdes abertas.

As analises de dados realizadas no sistema prototipo desenvolvido puseram em
evidéncia questdes teodricas e praticas a abordar em projetos futuros nesta

dire¢ao.
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1. Introducio e Fung¢odes Principais do PAET.

Este programa foi desenvolvido para apoiar, ilustrar e experimentar as ideias
principais da tese de Luis Agonia Pereira (2013) no departamento de Ciéncias da Educacdo

da Universidade Nova de Lisboa.

O programa foi concebido para implementar as ideias desenvolvidas no Capitulo II

(Metodologias) da tese em questao.
As funcgdes principais sdo:

1. Andlise estatistica de conjuntos de textos previamente escolhidos pelo
utilizador;

2. Classificagdo automatica de textos que sejam respostas a questdes abertas
relativas a temas de ensino caracterizados por um certo espaco semantico (ES)

usando a metodologia do AS.
Em relagdo as analises estatisticas, as funcoes basicas dessa analise sao:

1.1. Construgdo das tabelas de frequéncias dos textos selecionados (Representagio
Vetorial dos Textos);

1.2. Construgao de biplots usando a SVD da tabela de frequéncias;

1.3. Realizacdo de analises cluster sobre os resultados da SVD da tabela de

frequéncias.

O programa assume que os textos (manuais de ensino, textos de respostas a
questdes abertas) estdo organizados em tabelas do sistema de gestdo de bases de dados
ACESS integrante do Microsoft Office, segundo a estrutura que esta definida no niimero

7 deste manual.

Além das tabelas com os textos deve existir ainda uma tabela — exterior ao ACESS

— contendo a lista de palavras funcionais.

O programa ¢ invocado a partir do sistema Windows através do icone que se

apresenta na figura 1.1. e que invoca a janela principal da figura 1.2.

183



Figura 1.1. {cone de invocagio do PAET.

HI_BB_TM - H1 Biplot Based Text Mining =l0f x|

UNIVERSIDADE DE LISBOA
DEPARTAMENTO DE CIENCIAS DE EDUCAGCAO

Programa de Analise Estatistica de Textos

TESE de Luis Agonia Pereira/ 2013

Figura 1.2. Janela principal do programa PAET.

Pressionando a parte central desta janela ¢ apresentada uma janela de leitura do
nome do ficheiro “gramatica” onde estdo armazenadas as palavras funcionais que nao
devem ser consideradas na constru¢ao da tabela de frequéncias, sendo apresentada a janela

seguinte — ver figura 1.3.
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2. Janela de Leitura e Analise de Textos.

B, LSA-Testes - Leitura e inspeccio dos textos =] x|

] [E S

jores, Conectivos. .. | Termes Retidos Para Andlise | Contagens/Estatisticas | MatzparaLsa | x =uDvT Relacoes

X=UDV"

Figura 2.1. Janela se selecdo e analise de textos.

Chega-se a esta janela depois de ter pressionado o ecrd de entrada (figura 1.2.) e

indicada a posi¢ao do ficheiro designado “gramatica” que guarda as palavras funcionais.

FUNCOES — Escolher os textos a analisar, identificar todas as palavras em todos
os textos escolhidos e suas frequéncias (excluindo as palavras funcionais contidas no
ficheiro “gramatica”), construir a representacdo vetorial dos textos (palavras X
frequéncias), realizar a decomposi¢do em valores e vetores singulares e construir biplots

com as duas primeiras componentes da decomposi¢ao anterior.

FUNCAO DOS BOTOES

Botao de escolha da base de dados (entensdao “.mdb”) e, dentro da base de

dados, escolha da tabela contendo os textos que interessa analisar. Veja figuras

2.2.,2.3.,24.

185



=18l x|

: [ )4 BD_AcCESS =H eaiE

Name |+ patem... = || Type |=]

1] dadosgestao.mdb 0207-201322:21  Microsoft Office ..

2] textos.mdb 0207-201322:21  Microsoft Office ..

2] bmp 0107-201323:4%  Bitmap image

_|Espsemant1 010720132345 Fie

2 Textos Lidb 01-07-2015 1 Microsoft Office .
db

iadosmestrado.mdb 14-06-2013 21:37

| oramatica470 310320092313 Fie

o | Bl
File name [Textos 1 mab K| Open
Flescitpe: | =~ Cancsl

Figura 2.2. Escolha da base de dados contendo os textos a escolher (extensdo “.mdb”).

B LSA-Testes - Leitura  inspeccio dos textos ==X
£ I Tt
Des £ (
XDV || =S ﬁl‘,\ 5
o
S [ {7 LER Nome da Base de Dados e Tabela a Analisar ] -[ol x|

Tabelas Existentes na Base de Dados Wl AL RN e Y W R e Il1eF

(ALTOR
EERRY2
CADIZ CLASPROF = = > = =

4
g_ palls
3:- ClassificadosClsys DGO

oS
E:DSemanll FARTE
SPARTE

Inbox &

MAT_EXEMORLO4TI_A Hedie!
S = T

Matriz ey

mairiz 18NOY

MEMCONY

NovaTabela

Politica_Impor Errors
biel

Teste1

oo

ITXTALUNO

xpto

~Modo de Selecionar Textos—————
@ 0- Marcar o5 Textos na Grade

1 - ler os Textos de um Ficheiro

o oK

Figura 2.3. Dentro da base de dados escolha da tabela contendo os textos (classificador,

neste caso).
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e LSA-Testes - Leitura e inspeccio dos textos

@[S

=181 x|

Eu concordo com 0 que € afirmado o excerto.

Para mim, a figura do herdi na vida do ser humano & de grande importéncia, como diz no excerto, porque quanda se chama herdi a
UM pessoa & porque essa pessoa fez algo de muito importante pelo pais ou por outra pessoa, por exemplo, em "Os Lusiadas” Luis de
Camdes exalta os feitos dloriosos (que foram os descobrimentes) e chama-os de herdis.
€ daro que a pessoa que & chamada de herdindo goza da imortalidad divina pois todos o seres humanos, mais tarde ou mais ceda,
acaba por morrer.

As pessoas que sEo chamadas de herdis adquirem mortalidade mas esta imortalidade & apenas espirtual porque, mesma depois de
morrerem, os feitos gloriosos que fizeram serdo lembrados  relembrados por todas as pessoas & para sempre, como séo lembrados &
relembrados os feitos dos portugueses em "Os Lusiadas” por Luis de Camdes e em " Mensagem” por Fernando Pessoa,

Na minha opirio, acho que & impartante a figura do herdi na vida do ser humana porque as pessoas que fazem arandes feitos devem
ser relembradas por todos  tambem para que no futuro as pessoas possam saber e conhecer 2 histdria do seu pais & as pessoas que
foram importantzs no passado.

Bl +*

1|Portugues Tecnologico Administ | 0841
2 Portugues Tecnologico Adrminist

Agrup.2/Artes

Ciéncias Sociais & H

20 |Portugues Tecnologice de A 22-07-2008

21 |Portugues Tecnoléoico de Admi 22-07-2008
Te: dmi 0848 22

23 Portugues Ciéncias Socioecondm

24 |Portugues

Ciéncias Socioecondm

25 Portugues Ciénias Socioeconsm | 0849 22-07-2008 i
25 Portugues Ciéncias e Tecnologi | 0850 22-07-2008
27 Portugues Ciéncias e Tecnologi | 0850 22-07-2008

28 | Portugues Ciéncias e Tecnologi | 0850 22-07-2008

Figura 2.4. Escolhida a tabela com os textos, estes aparecem identificados a esquerda e cada

um dos textos apontados aparece na janela da direita.

e B

Botao de selecdo de textos a analisar, dentro da tabela escolhida. Os textos

podem ser escolhidos usando as teclas Shift 4 , T ou usando a tecla Ctrl e

apontando os textos desejados. Caso ndo seja selecionado nenhum texto,
quando se prime este botdo aparece uma janela de didlogo de leitura do nome
do ficheiro de texto onde estdo os identificadores dos registos com os ficheiros
selecionados. Com os textos selecionados calcula a tabela de frequéncias e

apresenta-as. Veja a figura 2.5.

X=UDV"

Botao que prepara a analise: obtém a representagdo vetorial dos textos (palavras

x textos) e calcula a decomposicdo em valores e vetores singulares,

apresentando o resultado dessa decomposicdo. Apresenta também a matriz que
¢ submetida a analise (Matriz para LSA) ¢ que pode ser exportada para um
ficheiro de texto e lida por ACESS, SPSS ou EXCEL. Veja figuras 2.6., 2.7.,
2.8.
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8, LSA-Testes - Leitura e inspecgao dos textos =] x|

Dados Erutos | Separadores, Conectives. .. | Termes Retidos Para Andlise  Contagens/Estatisticas | Matriz para L84 | % = UDVT | Relacoss
humReg  [Autor MomText [NumText [valor [Palavra |Freq Indice -

Il 7010848 Tecnologi 2 humano 2

Il 725 0848 Tecnoldgi 2 humanos 1

Il 722 0848 Tecnolsgi 2 mortalidade 3

Il 73/ 0848 Tecnolégi 2 importéncia 1

Il 7060848 Teanologi 2 importante 2

Il 757/ 0848 Tecnolégi 2 importantes 1

Il 733 0848 Tecnolsgi 2 lembrados 2

Il 710 084 Tecnologi 2 luis 2

| 709 0848 Tecnoldgi 2 lusiadas 2

Il 743 0848 Tecnolsgi 2 mensagem 1

Il 729/ 0848 Tecnolsgi 2 morrer 1

Il 73 0843 Tecnolégi 2 morrerem 1

Il 745 0848 Tecnolégi 2 opinido 1

Il 77| 0848 Tecnolsgi 2 pais 2

D 758 0848 Teanologi 2 passado 1

Il 7050848 Tecnologi 2 pessoa 5

Il 730 0848 Tecnolégi 2 pessoas s

Il 742/ 0848 Tecnologi 2 portugueses 1

Il 753 0848 Tecnologi 2 possam 1

| 750 0848 Tecnoldgi 2 relembradas 1

Il 74 0848 Tecnolsgi 2 relembrados 2

Il 754/ 0848 Tecnolégi 2 saber 1

Il 7410848 Tecnolégi 2 sempre 1

Il 738/ 0848 Tecnolégi 2 seréo 1

Il 724 0848 Tecnolégi 2 seres 1

Il 751 0848 Tecnologi 2 também 1

Il 7260843 Tecnologi 2 tarde 1 J
Tecnolégi vida 2

Figura 2.5. Frequéncias das palavras nos textos selecionados.

S
er Paral =[]}

| PARAMETROS GLOBATS E PARA AVALIACAO DE CONHECIMENTOS

pa [ GERAL

o Metodo de Classificaga
Metodo de Classificacio & 1- Métodol- Aprender com os Textos de Ensino
— © 2- Método 2 - Variante 1- Cossenos com o Texto da Resposta do Professor

€ 3- Meétodo 2- Variante 2 - Distincias ao Texto da Resposta do Professer

Percentagem de Varidncia (%)

'~ |Transformacio dos Dados ? [ Transf Dados
= @ 1- Nenhuma (frequencias)

. ' 2-Pesos Globais e Locais

Figura 2.6. Escolha da opgdo de transformacdo da matriz de frequéncias antes da

decomposi¢do SVD.
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=181 x|

Dados Erutos | Separadores, Conectives... | Termes Retidos Para Andise | Contagens/Estatisticas | Matrizpara LS4 X ~UDVT | Relacoes |

Button2 Save SEMANTIC SPACE
Factor Nimero: fl 2 3 4 5 6 i/ 8 9 10
Valores Singulares: 16964 15274 14331 11405 [10.881 [10.485 [10,157 [8268 |7.403
Valores Proprios (variancias) 455,810 (287,777 (233,306 205,377 130,065 118,387 109,939 103,162 68,366 54,811
Variancia Acomulada- 455,810 (743,587 (976,893 | 1182,269 1312,334 1430,721 1540,660 1643,822 1712,189 1767,000
% de Variancia Acumulada ) 25.796 %|42.082 %)| % 66.908 % 74.269 % 80,969 % 87,191 % 93,029 % 96,858 % 100,000 %
o= 582

1 -0,042 0619 |0.105  -0,021 -0,771 -0,048 0083 0010 0003 -0,002
& -0,597 |-0,052 |-0,005 0,745  -0,035 0,077 -0,039 0277 0.037 -0,010
3 -0,042 0619 0105 -0,021 -0,771 -0,048 0083 0010 0003 -0,002
4 -0,031 |0,100 |-0,546 -0,009 0,090 0,116 0815 0053 0045 -0.001
5 -0,706 0,039 |-0.493 -0,674 0,100 0,187 0794 0352 0.071 0,018
6
7
8
9

-0,105 |1.499 0385 0,048 1240 0154 -0096 0012 0.125 -0.066
-0422 |-0,024 0,050 0,015 0,022 -0,194 0,106 -0,874 -0,064 -0,035

-0,042 0619 |0.105  -0,021 -0,771 -0,048 0083 0010 0003 -0,002
-0,052 0,750 0,193 0,024 0,620 0077 -0,048 0006 0062 -0,033
10 -0,063 0,183  |-0,804 -0,040 -0,016 -0,033 -0,553 -0,083 0029 -0,011
11 -0,105 1499 0385 0,048 1,240 0,154  -0.096 0012 0125  -0.066
12 -0422 |-0,024 0050 0015 0022 -0,194 0106 -0.874 -0,064 -0,035
13 -0,042 0619 0,105  -0,021 -0,048 0,083 0,010 0,003 -0,002

14 -0,063 0,183  |-0,804 -0,040 -0,016 -0,033 -0,553 -0,083 0029 -0.011

Figura 2.7. Resultado da SVD da matriz de frequéncias (valores singulares, variancia

acumulada 4 vetores singulares a esquerda e a direita).

=181 x|

Dados Erutos | Separadores, Conectives. .. | Termes Retidos Para Anise | Contagens/Estatisticas MatrizparaLSA | % =UDVT | Relacoss

COPY | SAVE MATRIZ P/ LSA | ‘
= F [T T T T T T T T T T ] r|
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
4 5 8 1 12 14 15 17 19 2
B acaba 0 0 0 0 0 0 1 0 o o
2 acsles 0 0 1 0 0 0 0 0 U 0
[ acho 0 0 0 0 0 0 1 0 o o
4 acontece 0 0 0 0 0 0 0 0 o 1
5 acontecmen 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
& actualidade 0 0 0 0 0 2 0 0 o o
7 adjectivacdo 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
8 adquirem 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
9 adquiria 0 0 0 0 0 1 0 0 o o
10 adultos 0 0 0 0 0 0 0 0 1 o
n adversidade 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0
12 afinal 0 0 0 0 1 0 0 0 o o
13 afirmado 0 0 0 0 0 0 1 0 o o
14 agentes 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
15 agora 0 0 0 0 1 0 0 0 o 0
16 ajudado 0 0 1 0 0 0 0 0 o o
17 zjudarem 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0

Figura 2.8. Matriz com as frequéncias x textos antes da decomposi¢do SVD.
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FUNCAO DOS BOTOES

Apresenta o biplot construido com os eixos horizontal (eixo 1) e vertical (eixo

2) que forem indicados. Ver figura 4.1. com a janela de apresentacao e estudo

de biplots. Ver a frente janela 3.

Analise de clusters. Este botdo realiza uma andlise de cluster dos textos
usando os resultados da decomposicdo em valores e vetores singulares da

matriz de frequéncias. Ver janela 4.

Invoca o SAAT integrado neste sistema. Classificar automaticamente textos
de resposta a questdes abertas que tenham sido selecionados usando como
referéncia o espago semantico corrente. Este espaco semantico resulta da
decomposicdo em valores e vetores singulares corrente, com a qual sdo

produzidos os biplots e as analises de clusters correntes. Veja janela 5.

Guarda num ficheiro de texto os identificadores, na tabela em uso, dos textos
que foram selecionados. Embora ndo seja obrigatorio sugere-se que quando
estes textos foram usados para construir um espaco semantico a usar numa
futura sessdo, se comece o nome do ficheiro por “ES”, como no exemplo

seguinte: ES  xxx.txt.

Isto facilita muito a busca dos ficheiros deste tipo. Veja janela 5.

Em sintese, a sequéncia habitual para utilizacdo da janela 2 é:

X=UDY'
T xx

=
b B3
;?1;‘

XX
e

Escolher a base de dados e a tabela, selecionando textos.

Examinar os textos selecionados ou lidos de um ficheiro quando nada foi

selecionado.

Decompor a matriz em valores e vetores singulares.

Criar e estudar biplots com os resultados da decomposigao.
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Analise de clusters usando as coordenadas da SVD.

Realizar uma classificagdo automatica, ascendente hierarquica (aglomerativa)

de textos a classificar, usando o ES corrente.

Guardar num ficheiro de texto, os identificadores dos textos que foram

selecionados para analise e que podem vir a ser usados numa futura sessao.

3. Construcio e Estudo de Biplots.

| FspLBiplot | =181

BIPLOT | GRUPOS | BIPLOT 30 | Cluster Ana |

ariancia no Plano :

actualidade

adjectvagio
deviam
primeiro

adquirem

angg

acontbiBe mostrar

felizes  disso

adquiria

adultos

adversidade

T R

BREl estaren

afirmado

agara

ajudado

A medsto
refdiigedos

fpr

audarem

ajuntamento

alberto

degres

0
0
[l
0
0
[}
0
0
agenies [}
0
0
[}
0
0
[}
0

alegria

1.
: b ‘ : : ‘ L
-2.00 -1.00 0.00 100 i

Figura 3.1. Janela para construgdo e estudo de biplots.

Chega-se a esta janela pressionando na janela 1 o botao L

FUNCOES — As fungdes principais a realizar, a partir desta janela, sdo as de

preparar a estrutura de dados usada para a representacdo grafica dos biplots e apresentar o
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biplot do plano fatorial que for escolhido (escrevendo nas janelas do topo o numero do

eixo horizontal (eixo 1) e vertical (eixo 2) a usar nesse grafico.

As funcdes dos botdes que integram esta janela (veja figura 3.1., segunda linha da

esquerda para a direita):

Este botdo organiza os dados necessarios a constru¢ao dos graficos dos biplots.
O resultado aparece na grade do lado esquerdo. Para cada palavra aparece o
identificador da palavra seguida de um vetor de nimeros que sdo as

coordenadas no espago semantico dessa palavra.

Terminadas as palavras seguem-se os textos tendo cada texto o vetor de
coordenada correspondente ao seu lado direito. O valor da coluna “Atributo” ¢

“0” para as palavras e “1” para os textos.

Botdo de pintura do biplot escolhido. Depois de ter acionado o botdo anterior,
este apresenta o grafico do biplot cujos eixos estdo em eixo 1 e eixo 2. Ver

figura 3.1., um exemplo.

Este botdo permite amplificar a escala. Depois de ter pressionado este botdo,
marcar com o rato um retangulo sobre o grafico: “click, arrastar, soltar” o
botdo esquerdo do rato. O resultado ¢ que a parte marcada do grafico passa a

ocupar agora todo o espago visivel da janela grafica.

Este botdo permite realizar translacdes do grafico. Depois de o pressionar,
fazer “click” com o apontador e, mantendo o botdo esquerdo pressionado,

arrastar todo o grafico.

Este botdo permite identificar todos os objetos (textos e palavras) que se
encontram dentro de uma janela que foi marcada, passando a lista respetiva
para uma grade (designada Grupos). Veja exemplo na figura 3.2. A sequéncia
¢: premir o botdo esquerdo do rato, fazer “click” no canto superior esquerdo da
janela que interessa, arrastar, largar. O resultado ¢ uma lista como a que se

apresenta na figura 3.2.

Apresenta a tltima imagem, antes da ultima transformacgao.
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Guarda no ficheiro que for designado — com formato “.BMP” — e passa para o

clipboard a imagem do biplot, de onde pode ser copiada por “paste” para

outra aplicagdo qualquer como o Word, Excel, etc.

Estudar relagdes entre palavras e textos.

Sequéncia tipica.

Carregar os dados do biplot.

Eixo 1 e Eixo 2 — escolher os eixos do biplot a representar. Exemplo: (15, 18).

Apresentar o grafico do biplot definido pelos respetivos eixos.

Usar os botdes de expansdo, translagdo, etc., para estudar o grafico.

Inspecionar uma certa zona do biplot e ver que textos e palavras a integram.

Estudar relagdes entre palavras e textos.

| FspLBiplot —18] x|

BIPLOT GRUPOS | BIPLOT 20 | Cluster Ana |

erupo cepel [ [ [ [ i' Richeditt

4 acontece

0 aduitos

14 agentes

7 ajudarem

19 alberto

amavam

7 ambos

% amorosa

% aquisicio

BT e[ o] 9[ o] o] =] o] o] =
£

41 atinge

B
&

atraves

5
5

auto

13 49 baltasar

14 50 bananeira

15 52 basta

1 54 bimunda

17 58 buscar

B 53 cabeca

1 60 cabo

20 61 caeiro

21 65 canais

22 &3 carinho

23 &l casado

24 70 casarem

Figura 3.2. Lista de palavras e textos que estdo numa janela marcada sobre o grafico.
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4. Janela para Relacionar Palavras e Textos.

3 A
C—

[c2

| Relagbes Expressas por Grafos =10i x| =
I! Mostrar Cossenos Superiores a : m ﬁﬂ]]] o[ ﬂgm

=12l x|

acontece o | [viver -0.031 0.100 -0.54

acontecimen viverem -0.014 0.032 0012

“actualidade [ [viveu -0.022 0.063 0.043

adjectivaio

adquirem vivo -0.022 0,063 0,043

2dquia | [voltado -0.597  |-0.052 -0.005

‘adultos voltou -1694 013 0.088

vontade 3121 0267 0.262

A C

] F

0 0

0 0

viviam 0 |-0o01a o032 0.012 0

0 0

0 0

0 0
adversidade 0
0

afinal [ [vora 0422 -0.024 0.050 [i

agentes 0.161 n.163 -n.397 E

Mark as type A

agora 1279

ajudado 0298 Unmark type A

Unmark type B

Sudarem 2018 mark al Al

1
il
1
1
14 1 [-L119  Cear
1
1
1
1

Copy

-0.306
alberto e

-0.461[ | Data Read-Only
Extract from Cipboard
Select Al

-0.657  Toggle Empty State

0
0
[}
0
]
0
0
0
afirmado [l 14405 |-1.032 0.813
0
[
[]
0
[
[}
alegres 0
0

g 1335

Figura 4.1. Janela para estudo de relacdes entre palavras e textos.

.|L<I

Usando a coluna 3 da grade do lado esquerdo (1? coluna das coordenadas dos textos

e das palavras), podem marcar-se duas sequéncias quaisquer: (palavras, palavras),

(palavras, textos), (textos, textos), usando um menu flutuante a que se tem acesso

pressionando o botdo direito do rato. Ver figura 4.1. Depois de marcar uma sequéncia,

indicar se é A ou B.

Feito isto pressionar o botao do canto superior esquerdo

B

Na grade

do

lado direito aparecem os cossenos de valor acima do limiar que estiver inscrito na caixa a

direita da frase: “Mostrar Cossenos Superiores a:”. O valor por omissdo ¢ 0.75, mas pode

ser indicado qualquer valor entre “-1” ¢ “+1”. Deste modo, é possivel saber que objetos

estao mais relacionados entre si a um nivel de semelhanga superior ao limiar indicado.
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b Fsp1Bipiot

BIPLOT | GRUPOS | BIPLOT 20 | Cluster Ana |

=181 x|

| 1:583

acontece - | viver -0.031 0.100 -0.546

acontecimen . |viverem -0.014 0.032 -0.012

BT . [viveu -0.022  0.063 0.043 e 1,00
adjectivacio ] GILILS 0202 (01 viviam 0,98 1,00

adaurem [ [vive -0.022 0.063 -0.043 b 1,00
adquiria - [voltado -0.597 -0.052 -0.005 voltado 0,97

adultos . [voltou 1694 0136 0.0 valtou 0,81

adversidade vontade 3121 0267 (0.262 vontade 0,99

afinal - |vora -0.422 -0.024 0.050 \vora 0,94

afirmado

agentes

agora

ajudado

ajudarem

ajuntamento

alberto

degres

degia

K| B

Figura 4.2. Tendo marcado na grade do lado esquerdo (coluna 1) os textos e as palavras a

relacionar, a grade da direita apresenta os cossenos dos respetivos angulos.

5. Janela para Analises de Clusters.

LSA- Detectar Relagdes Entre Textos e Termos | -8 %[

Sort by CLASS Count

Ll | ) |

Figura 5.1. Janela de Analises Clusters.
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Chega-se a esta janela através do botao |

s

FUNCOES - Permite realizar classificagio automatica aglomerativa (ascendente

hierarquica) de textos representados por coordenadas obtidas em resultado da

decomposi¢do em valores e vetores singulares da matriz de frequéncias.

A funcdo dos botdes associada a esta janela é:

Sort by CLASS |

Ao premir este botdo — caso ja tenha sido realizada a decomposi¢@o em valores
singulares da matriz de frequéncias — aparece na janela grafica do lado direito
(veja figura 5.1.) uma arvore — deitada — que representa uma classificagao

ascendente hierarquica dos textos que estiverem selecionados.

A escala indicada ¢ o indice de dissemelhanca. Os textos — identificados por
numeros inteiros sequenciais dentro da sele¢do de textos — estdo ao nivel “0” e
vao sendo agregados em classes cada vez menos homogéneas até que todos

estejam agregados — neste caso, ao nivel 28 numa unica classe.

Se clicar no botdo direito do rato aparece um menu flutuante que permite, entre
outras fungdes — refazer a arvore, translacdo (pam), zoom, copiar para o
clipboard e guardar a imagem — e cortar (cuf) a arvore ao nivel em que

posicionarmos o rato. Veja a figura 5.2.

Quando se corta a arvore ao nivel correspondente a posicdo do rato — veja
figura 5.3. — o conteudo de cada um dos ramos que existem a esse nivel ¢
mostrado na grade do lado esquerdo. Nessa grade aparece ndo sO6 a
identificacdo sequencial dos textos na sele¢ao efetuada (1, 2, 3, ...) como o
identificador do texto na tabela da base de dados, a classe da arvore a que
pertence o texto e a classificagdo atribuida pelo professor a esse texto — no caso

de respostas a questdes de resposta aberta.

Este botdo — canto superior esquerdo da figura — ndo s6 ordena os textos pela
classe resultante da andlise de clusters, juntando os textos da mesma classe —
como exporta estes resultados para um ficheiro de texto a designar pelo

utilizador. Veja figura 5.4.. este ficheiro de texto pode ser importado por
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EXCEL, SPSS, ACCESS para ser estudado e usado por qualquer desses

sistemas.

e | Este botdo ndo esta ainda implementado na versdo atual.

LSA- Detectar Relagbes Entre Textos € Termos =l=lx|

Sortby CLASS Gant ﬁ'ﬂ i
(0.0 5.0 10.0 15.0 20.0 25.0
n I h I h

5
Reset

3T Cutatthelevel
Pam
Wind Zoom

. Copy to ClipBoard
Save ToBMP

10

9

8

4

KT ] i) | = |

Figura 5.2. Com o botdo direito do rato tem acesso a um menu flutuante que permite

inspecionar a arvore e corta-la a um nivel arbitrario.

L5A- Detectar Relages Entre Textos e Termos. =[8]x%]
| ciose
Sort by CLASS Count ﬂi‘r:.
[NOM TEXTO |N_TEXTQ N_CLASSE 5.0 10.0 15.0 0.0 25.0
- - i | i I |
4 2 18,25805332
5 2 5
£l 3 1
11 4 5
12 5 P | S
5 Reset
[ 5 S li Cut at the level
15 7 3 3 Pam
Zoom

= i 2 1 Wind Zoom
19 8 " Copy to Clipoard

& Save To BMP
22 10 4 T

s

) \

4 }_‘

2
5 |

Figura 5.3. Corte da arvore ao nivel 18 de dissemelhanga. A arvore fica cortada em cinco

ramos cujo conteido aparece na grade do lado esquerdo.
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ST

A Gose
'
Savein: [ )] BD_ACCESS < s 4
NOM TEXTO |N_TEXTO N_CLASSE e || patem... ~ =] Type |=1 2.0 250
3 ) 5 18,258055% || Espsemant1 03-07-201316:29  Fie
#]dadosgestao.mdb 02-07-201322:21  Microsoft Office ..,
12 5 1 20 B rextos.mdb 0207-201322:21  Microsoft Office ...
T 1 2 3 &].bmp 0107-201323:%  Bitmap image
FiTextost.idb 03-07-2013 18:57  Mirasoft Office ..,
| & 3 o5 2l Textos1.mdb 30-06-201308:16  Microsoft Office
5 7 3 7 2] dadosmestrado.mdb 1406-201321:37  Microsoft Office
|| gramatica470 3103-200923:13  File
19 B + 30
22 i) 4 33
17 i 5 4
1 + 5 39
5 2 5 0
4 | |
File name. [i | Save
Savesstpe: | =1 Cancel
= T
E \
|
6

Figura 5.4. Guardar num ficheiro de texto do resultado da analise de clusters.

6. Janela de Classificacdo Automatica de Textos de Resposta a Questoes

Abertas.

&5 LSA-Testes - Leitura e inspecgao dos textos =18ix]

ortl SA - Classificar Textos

-

=10l x|

EEEpEry
N
| | saazs PEINL
[ Textos a Classificar | Estat. Basicas | Projeciies | Angulos/Cossenos CLASSIFICACOES | ﬂ

e =y
o7

opz

op2

[— Grava Results

T e e e e e s e s s [ o s

T

itamenta 1 n 0 0 o 0 n o o o I

Figura 6.1. Janela para classificacdo de textos de resposta a questdes abertas.
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Esta janela ¢ invocada pelo botdo na janela 2.

FUNCOES — Este botio invoca o sistema automatico de avaliagdo dos textos

(SAAT) produzidos por estudantes em resposta a questdes abertas, posicionando os textos

escolhidos no espaco semantico corrente.

As fungdes dos botdes sdo as seguintes:

OPTIONS
Op1
Op 2
Op3

Permite que o utilizador fixe os valores dos parametros seguintes:

e Método de Classificagdo (na versdo atual apenas estd disponivel o

Método 1).

e Percentagem de Variancia.
Permite escolher a percentagem de varidncia captada pelo espago
semantico a partir da tabela de frequéncias.
Um valor muito elevado ¢ contraproducente (introduz ruido).
Um valor demasiado baixo ndo tem dimensionalidade suficiente.
O valor por omissdo ¢ 85% que corresponde a uma dimensionalidade d
proxima de (1/2)/p em que p € o nimero de textos.

e Percentagem da Amostra de Treino.
Da amostra de textos selecionados para classificagdo, uma certa parte ¢
reservada para o treino (AT) do classificador e o resto para testar o
classificador (T).

e Numero de vizinhos mis proximos.
E o niimero (k) de vizinhos no ES de um certo teste que vdo ser usados

para definir o resultado a atribuir a um certo texto a classificar (k= 1, 2, ...,

8).

Escolha da base de dados e dentro desta a tabela onde se encontram os textos
classificados por um professor a usar para amostra de treino (AT) e amostra de
teste (T). Uma vez apresentados os textos, aqueles — distintos dos usados para
definir o Espago Semantico (ES) — sfo marcados com auxilio do rato
(apontando os que interessam) e as teclas Shift T (série continua) ou Ctrl

(marcar um a um). Veja figura 6.2.
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e B

Grava
Results

o

Esta tecla 1€ os textos marcados e procede a contagem de palavras e suas
frequéncias segundo um processo idéntico a fungdo equivalente quando da

selecdo de textos para o ES. Ver figura 6.3.

No caso de ndo terem sido marcados quaisquer textos, o programa pede ao
utilizador que diga qual o ficheiro de texto onde estdo identificados os textos a

usar — e que foram guardados no final de uma sessdo anterior de classificagao.

No final sdo apresentadas as frequéncias das palavras nestes textos para

inspec¢do do utilizador. Veja figura 6.4.

Treino do classificador e sua utilizagdo para classificar a amostra de teste (T).
Tendo em conta os parametros escolhidos (percentagem de variancia,
percentagem da AT, numero de vizinhos mais proximos) o SAAT vai
determinar os cossenos dos angulos entre cada texto a classificar na amostra T
e cada um dos textos na AT. Em seguida, considerando os k£ mais proximos
(maiores cossenos) obtém-se uma classificagao Clsys. O resultado aparece na
figura 6.5. em que as colunas Clsys e CIProf tém os resultados atribuidos pelo
sistema e as classificagdes atribuidas pelo professor a amostra de treino (AT)

correspondentes a escolha de parametros correntes.

A coluna “correlagdo” contém a correlagdo entre as notas atribuidas pela

maquina (Clsys) e as notas atribuidas pelo professor a amostra de teste (T).

Este botdo grava os resultados num ficheiro de texto que pode ser lido por

EXCEL, SPSS para estudo estatistico aprofundado.

Permite gravar num ficheiro de texto os identificadores dos textos usados num

certo estudo, para uso futuro.

Sugere-se que o nome destes ficheiros comece por “T ” afim de facilitar

futuras consultas.

Exemplo: T yyyy.txt
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B8 LSA-Testes - Leitura e inspecgao dos textos =] x|

ER Nome da Base de Dados e Tabela a Analisar 101 x|
Tabelas Existentes na Base de Dados — ll/AC Rz by F W lole g =R e) 1]
AUTOR. P
Py CLASPROF
DATA
Memol: Classificados_CISys ijBTSE‘TD
ClassificadosClsys e
E:Dsemantl e
[TEMA =
= :;’hm [TEXTO
i, As referéncias ¢ MAT_EXEMOPLO47L_A [TIPTXT
noite e uma casa. Tem < {wayiz T
3 e e escura”, "Numa casa a ur [matriz18NOV
ecnologico Administ Janela". MEMCONY
L 2 Portugues Tecnologico Administ 0841 EE‘V:TﬂbE‘ﬂ
Pl . |Poitica
I_ 3 Portugues Tecnologico Administ 0841 2. O tipo de relaga fpgitca_tmporterrors
Flllm com o "individu que ali n {Table1~
4| Portugues Tecnologico Administ 0842
= 9 g imediata tudo o que ele v Teste1
EN 5 Portugues Tecnologico Administ 0842 voltar a ver o mesmo na ([0
4 6 Portugues Tecnologico Administ 0843 porque para o "eu” tudo € |,
Fl 7| Partugues Tecnologico Administ | 0843 ”"“;a Ja ndo pensa da g“
H - profisséo, para esse indiv =
= 8 Portugues Tecnologico Administ 0843 a5 coisas comap o "ey’, | M000 de Selecionar Textos |
— 9 Portugues Agrup.2/Artes 0844 & 0- Marcar os Textos na Grade
i 10 Portugues Agrup.2/Artes 0844 3-( :Wﬂmf;tﬂsﬂ?
e = sinto-me humano dos pés| ~ 7- -
B[ 11 Portugues Ciénias Sociais e H | 0845 Aferente, mas nfo denc | IR
s || 12 Portugues Ciéncias Sociaise H | 0845
i 13 Portugues Ciéncias Sociaise H | 0845 4. MUS;E"WUS ‘PW v X
Il e = poema sio: deixar os leit
0 | 1k Eoriugiies CEnclas,Stcal g H A (0510 pergunta, por isse damos-Ine o nome de pergunta retorica.
= 15 Portugues Ciéncias Sociaise H | 0846
1= 16 Portugues Ciéncias Sociais e H | 0846
= I 17 Portugues Ciéncias & Tecnolog 0847
Fi 18  Partugues Ciéncias e Tecnolog | 0847
Il I
= |
B
18 imtamentn 1 n n n 0 n 0 0 0 0

Figura 6.2. Apresentacio das frequéncias dos textos escolhidos para a constituicdo da

amostra de treino e de teste.

b8 LSA-Testes - Leitura e inspeccio dos textos =[] x|
=

=10lx|

|_ P =1|

erGi na vida do ser humano & alguém com quem ele pode sempre

ra para o socorrer, alguém que apanha os criminosos e saha o
3 muitos ou mesmo 56 a uma pessaa. Claro que 05 herdis que
logo & cabega s os com a capinha, com poderes @ matar
stros, mas nesta vida real existem herdis sem poderes
renaturais.

primeiros herdis que me ocorrem séo os policias, 0s bombeiros e
édicos. Cada um com uma fungéo a tornarem-se o trio

dstico. Os policias combatem os criminosos € ajudam a cidade a
r impa e segura, os bombeiros socorrem sempre que hd um

blema (sem ser fogos) e os médicos salvam vidas. Cada um deles

& sua contribuigio para a sociedade.

herdi imagindrio como aqueles que vemos nos filmes seria como
deus, embora n3o fosse ele a criar o Universa, de acorda com @

ia, mas 227222777 era real e ouvia-nos e socorria-nos quando o

masse-mos. Mas eles teriam uma coisa em comum, 58 nos
braria-mos do herdis quando estivésse-mos aflitos tal como

mos com deus.

cluindo, crelo que temas sempre um hérol presante na nossa

, nem que seja espiritual.

B e e s e e s e e e [ e e s

Figura 6.3. Selecdo manual dos textos a usar na AT e na amostra T.
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B8 LSA-Testes - Leitura e inspecgao dos textos =] x|

L____|
[
X=UDV"

I (5 Portisa - Classificar Textos ol x|
’m
B =
T : [ )} Bo_AccesS =H ez (
] tone [+l pateme. = || rpe ]
=Rt 03-07-2013 16:45  Text Document

|_|Espsemant1 03-07-2013 16:29  File
02-07-2013 22:21 _ Microsoft Office ..

m

B

= & .bmp 01-07-201323:46  Bitmap mage

& B]Textos L.mdb 3006-201308:16  Microsoft Offie ...
B dadosmestrado.mdb 1406-201324:37  Mirosoft Office ...
= _lgramatica470 310320092513 Fle

5

ol

7

B

o)

I | | 2|
| File name [Textos mab = Open

[z Files of type: | = Cancel
= 2
#

1=

I

" attamentn 1 n n n 0 n n n 0 0 =l

Figura 6.4. Indicacdo do ficheiro de texto onde estdo os identificadores dos textos a usar no

treino.
i
My | Ohersi
Lt

Textos a Classificar | Estat. Basicas | Projecies | Angulos/Cossenos CLASSIFICAGGES |

Grava Results

Textos NO Classificados cLsys [cLProF [correlacaxt 106 [1xt 107 [ixt108 [mxt109 [ixt110 [mxt111 [Txt112 [mxt113 [Txt114 [me11s [ixe1i6 k117 [ixe
0 0 4 0 6 6
Txt. NO: 122 16 21 0,656 0,29 0,96 0,40 0,43 0,89 0,36 0,27 0,91 0,37 0,24 0,98 0,43 0,25
Txt. No: 123 16 9 0,11 0,49 0,70 0,19 0,27 0,71 0,08 0,26 0,72 0,02 0,49 0,79 0,0¢
Txt. No: 124 51 a8 0,89 0,15 0,17 0,94 0,06 0,12 0,97 0,16 0,04 0,96 0,22 0,10 0,9¢
Txt. NO: 125 17 7 0,01 0,92 0,09 0,18 0,98 0,07 0,03 0,97 0,11 0,01 0,95 0,14 0,12
Txt. NO: 126 16 21 0,16 0,34 0,91 0,24 0,07 0,96 0,24 0,06 0,81 0,23 0,34 0,96 0,2¢
Txt. No: 127 54 35 0,95 0,13 0,14 0,97 0,03 0,07 0,99 0,14 0,01 0,98 0,18 0,05 0,9¢
Txt. No: 128 20 22 0,18 0,95 0,45 0,33 0,82 0,49 0,16 0,82 0,59 0,13 0,93 0,53 0,17
Txt. Ho: 129 16 25 0,01 0,36 0,95 0,05 0,08 0,98 0,04 0,05 0,81 0,04 0,31 0,98 0,01
Txt. NO: 130 24 46 0,95 0,22 0,32 0,96 0,03 0,25 0,99 0,15 0,18 0,99 0,22 0,22 0,92
Txt. No: 131 16 24 0,35 0,85 0,66 0,44 0,75 0,56 0,35 0,75 0,37 0,33 0,86 0,61 0,34
Txt. No: 132 45 20 0,06 0,55 0,76 0,18 0,25 0,90 0,10 0,24 0,97 0,07 0,50 0,90 0,11
Txt. No: 133 51 40 0,89 0,13 0,13 0,94 0,03 0,00 0,98 0,14 0,03 0,97 0,18 0,06 0,9¢
Txt. NO: 134 12 16 0,61 0,68 0,80 0,62 0,39 0,72 0,57 0,46 0,59 0,58 0,60 0,72 0,45
Txt. No: 135 16 18 0,05 0,44 0,95 0,10 0,18 0,98 0,00 0,15 0,79 0,08 0,40 0,98 0,07

Figura 6.5. Resultados do classificador.
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7. Estrutura da Tabela para Guardar Textos em Tabelas ACCESS.

A ordem dos campos ¢ importante. Outros campos podem ser adicionados depois

de ClasProf.

IDTEXTO — Number
TEMA — Text (20)
TITULO — Text (20)
AUTOR - Text (20)
DATA — Date/Time
TIPTEXT — Text (10)
PARTE — Text (10)
SPARTE — Text (10)
TEXTO - MEMO

CLASPROF — Number
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