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Abstract. This paper proposes a method for text summarization to automate
part of the correction process of dissertative activities in a Virtual Learning
Environment (VLE). To test the method a set (CORPUS) of texts was created.
Tests were conducted to evaluate the performance and the impact of
summarization. The precision of the method was the best among the compared
tools and the impact of summarization in the context of a VLE was considered
positive by teachers.

Resumo. Este artigo prop6e um método de sumarizacdo de texto para
automatizar parte do processo de correcdo das atividades dissertativas de um
Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA). Para testar o método foi criado um
corpus de textos. Os testes foram conduzidos para avaliar o desempenho e o
impacto da sumarizacdo. A precisdo do método foi a melhor entre as
ferramentas comparadas e o impacto da sumarizagdo no contexto de um AVA
foi considerado positivo pelos professores.

1. Introducéo

Sumarizar é resumir um texto ou conjunto de textos, extraindo as informacGes mais
importantes sem que este perca o sentido do texto original. A sumarizagdo automatica
caracteriza-se pela geracdo de um resumo através de métodos computacionais
associados a tarefas de Recuperacdo da Informacdo (RI) e Mineracdo de Texto
[Aggarwal e Zhai 2012].

A ampla utilizacdo da web e das tecnologias, tais como: dispositivos moveis,
redes sociais, sistemas de informagdo eletrénicos, tém ocasionado um aumento
exponencial do volume de informagdes e dados que séo publicados. Segundo Hilbert e
Lopez (2011) a quantidade de dados que estdo sendo coletados ultrapassou a capacidade
humana de armazena-los. O mundo de hoje é fundamentado em informacéo, sendo que
a maior parte esta online [Nenkova e Mckeown 2011].

N&o obstante, essa mesma tendéncia é encontrada em Ambientes Virtuais de
Aprendizagem (AVA), onde o usuéario se depara com o problema classico de sobrecarga
de informacédo. Segundo Rigo et al. (2013) o crescimento da adocdo de modelos de
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Educacdo a Distancia e a necessidade de atendimento em maior escala dos estudantes
vem gerando demandas especificas, em especial & atuacdo de professores e tutores.

O aumento do volume de material textual presente em AVAs implica em maior
tempo para leitura, pesquisa e tratamento. Este cenario tem motivado a pesquisa de
novas abordagens para organizacdo automatica de parte destas informac6es [Machado
2010].

Como o fluxo de informagdes em um texto ndo € uniforme, o que significa que
algumas partes sdo mais importantes do que outras, este artigo propde um método
genérico de sumarizacdo automatica para identificar as principais informacfes nas
atividades dissertativas em AVAs. O método segmenta as atividades em sentencas e as
classifica por meio de métricas estatistica de determinadas caracteristicas. Para avaliar
este método foram utilizados dados gerados em um AVA, originados das postagens de
tarefas realizadas pelos estudantes.

Um sumario pode contribuir para reduzir os esforgos de pesquisa e leitura de
usudrios (tutor ou agente) de AVASs, assim como em contextos onde seja necessario
lidar com um grande volume de informag&o textual. Além disso, um sumario também
pode ser utilizado como link para um determinado documento, ou parte de um
documento. Outra importante utilidade pode ser a possibilidade de trazer indicadores
para uma avaliacdo baseada em palavras-chave esperadas pelo professor, na descricao
da atividade do estudante.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a segunda secdo apresenta oS
trabalhos relacionados. A terceira descreve sobre o estado da arte em sumarizacéo
automatica de texto por extracdo. Na quarta secdo € apresentada a definicdo do método
proposto. Na quinta secdo é apresentada a metodologia, os resultados e discuss@es; por
fim, sdo apresentadas as consideracdes finais.

2. Trabalhos relacionados

O desafio deste trabalho encontra-se ndo apenas na identificacdo das informacoes
relevantes das atividades dissertativas de um AVA, mas também que essas informacdes
sirvam de apoio e facilitem o processo de correcdo, como por exemplo, na avaliagdo por
parte dos docentes ou tutores. A correcdo de algumas atividades dissertativas requer
muito tempo e a disponibilidade da maioria dos educadores ¢ limitada [Avila; Soares,
2013]. Um sumério pode auxiliar na visdo do contetudo da atividade, pois apresenta um
texto informativo e reduzido. Além disso, dificilmente um educador consegue manter o
mesmo nivel de exigéncia na corre¢do de um grande volume de atividades.

Pesquisas que avaliam a viabilidade da sumarizacdo automatica no contexto de
um AVA ja foram tema de alguns trabalhos. No trabalho de Ferreira et al. (2009)
verificou-se a precisdo de sumarios produzidos por humanos em relacdo aos produzido
por uma ferramenta, analisando as questdes de informatividade e qualidade. Alguns
sumarios produzidos por ferramentas apresentaram dificuldades a compreensédo
humana. Ainda assim, os resultados demonstraram um ganho significativo de
produtividade com a obtengdo de sumarios fiéis aos textos originais. A sumarizagdo em
determinados locais de um AVA, como os médulos de tarefas dissertativas, € uma
alternativa viavel e interessante.
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O trabalho de Avila e Soares (2013) apresentou um estudo que também aborda o
problema da sobrecarga de informagdo em AVAs. Os autores utilizam algoritmos de
comparagdo textual combinados com técnicas de pré-processamento de textos para a
correcdo de avaliagBes e exercicios dissertativos em AVAs. Através de métricas de
similaridade se compara a resposta submetida pelo estudante com a resposta padrédo
esperada. Uma ferramenta foi desenvolvida para testar e validar essa abordagem.

Outro trabalho que também demonstra que a sumarizacdo automatica de texto
oferece vantagens no contexto educacional é o de Noorbehbahani e Kardan (2009). Os
autores apresentam um método de adaptacdo de conteldo textual para cursos em
sistemas e-learning, com base na geracdo de resumos personalizados, segundo 0s
interesses do usuario. O metodo alcangou 0,57 de correlacdo entre os escores méedios e
os resultados foram considerados satisfatorios.

As propostas mencionadas utilizam diferentes técnicas para lidar com o
problema de volume de informagdo em AVAs. Esta proposta se destaca por reunir as
seguintes caracteristicas: (a) apresentar um método que utiliza técnicas de pré-
processamento de texto para melhorar o resultado do método de sumarizagdo; (b)
descrever e quantificar as métricas que compdem esse método; (c) propor métricas de
sumarizacgéo de texto para AVAS que sdo adaptadas da literatura; (d) utilizar dados reais
de um AVA para a avaliacdo; (d) demonstrar a eficiéncia do método com relacdo a
outras ferramentas de sumarizacdo; (e) desenvolver um método que possa ser utilizado
para mais de um estilo de texto.

3. Sumarizacdo automatica de texto

Existem duas técnicas classicas de sumarizacdo automatica: abstracdo e extracdo. A
sumarizacdo por abstracdo utiliza técnicas formais e modelos linguisticos. Para construir
um sumario segundo essa técnica, o texto fonte é analisado semanticamente com base
na identificacdo da relacdo entre as sentencas (frases). O sumario gerado é uma versao
reformulada do texto original [Das e Martins 2007]. A sumarizacdo por extragdo produz
um sumario a partir de sentencas selecionadas do texto original, através de métodos
estatisticos e/ou empiricos [Balage Filho, Pardo e Nunes, 2007].

O processo de sumarizacao por extracao pode ser dividido em duas etapas: pré-
processamento e processamento. A etapa de pré-processamento, geralmente inclui:
identificacdo das sentencas, eliminacdo de termos que nao agregam informacdes
relevantes e obtencdo do radical de cada palavra. Na etapa de processamento, as
caracteristicas que influenciam na relevancia das sentengas sdo calculadas e atribui-se
um peso, assim as sentencas sdo classificadas e ranqueadas.

3.1. Caracteristicas do texto

O primeiro passo na sumarizacdo pela técnica de extracdo € identificar quais séo as
caracteristicas textuais, que serdo levadas em consideracdo para definir a importancia
das sentengas.

Conforme as pesquisas de Das e Martins (2007), Noorbehbahani e Kardan
(2009), Gupta e Lehal (2010) e Chandra, Gupta e Paul (2011) algumas caracteristicas
que remetem a relevancia de uma sentenca e que foram selecionadas para 0 método
proposto sdo apresentadas. Keywords: geralmente keywords sdo nomes para coisas.
Para determinar as keywords, por exemplo, pode-se utilizar a medida tf-idf ou algum
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método que envolva analise morfoldgica. Partindo do pressuposto de que a ideia
principal de um texto pode ser expressa por um conjunto de keywords, a sentenga que
apresentar keywords tém maior chance de ser incluida no sumario. Titulo: palavras do
titulo sdo indicativos do tema do documento, sendo assim, sentencas com palavras do
titulo sdo mais importantes do que as sentencas onde isso ndo ocorre. Local da
sentenca: esta caracteristica pode envolver o posicionamento da sentenga com relacdo
ao paragrafo, com relacdo a uma secao do texto, ou ainda, com relacdo ao documento
todo. As primeiras e as Ultimas sentencas de um pardgrafo tendem a ser mais
importante, assim como 0s primeiros e os Ultimos paragrafos. Comprimento da
sentenca: sentenga muito longa ou curta, geralmente ndo é incluida no sumario.

Existem outras caracteristicas estatisticas e linguisticas que podem ser
encontradas na literatura e todas sé@o importantes para o0 processo de sumarizacdo de
texto. Porém, o resultado desse processo depende de como elas sdo exploradas e
combinadas e do proposito da aplicacgao.

As caracteristicas descritas nessa se¢do sdo, historicamente, as mais utilizadas
em trabalhos de pesquisa de diversas areas, inclusive na educagdo. Isso facilita a
avaliacdo do método.

4. Estruturacdo do método

A estrutura de execucdo que envolve as etapas do método de sumarizagcdo proposto é
composta por dois processos chaves: pré-processamento e andlise das caracteristicas. A
Figura 1 ilustra a composicao dessas etapas, bem como seus respectivos processos.

Texto

Tokenizagho

Stop word
> Pré-processamento
Stemming

[l

Segmentacdio
Texto peé-processado

Extragéo
caracteristicas

— .m..'., — Analise das
Quantificagdo " caractensticas

Escores

Ranqueamento

Figura 1. Estrutura do método

Alguns métodos padrdes de pré-processamento e mineracdo de texto séo
aplicados. A tokenizagdo é a etapa utilizada para decompor o texto de entrada em
palavra (tokens) que o compde. Stop words sdo palavras de significado irrelevante
como, por exemplo, artigo, preposi¢cdo, advérbios, nimeros, pronomes e pontuacao.
Stop words sdo removidas porque ndo trazem informacao semantica sobre as sentencas.
Stemming é a etapa utilizada para remover sufixos e prefixos das palavras, reduzindo
um termo ao seu radical. A segmentacdo consiste em delimitar o texto de entrada em
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sentencas. Ao final do pré-processamento, cada sentenca estara representada na forma
de um vetor de termos.

No processo de analise das caracteristicas, a extracdo das carateristicas é a etapa
onde se identifica os critérios das métricas. A quantificacdo é a etapa de calculo, que é
implementado de forma local e global. Local quando envolvem critérios de localizacao,
quantificacdo dos termos nas sentencas e no texto como um todo; e global, através da
definicdo da similaridade entre os termos das sentencas. Escores € a etapa de somatorios
das caracteristicas das sentengas e, a etapa de ranqueamento consiste em atribuir
pontuacdo as sentencas e produzir um ranque. O Quadro 1 apresenta as caracteristicas
analisadas.

Quadro 1. Caracteristicas analisadas

Caracteristica Métrica Descricao Justificativa

N As primeiras e as (Ultimas
A localizacéo das sentengas no

Localidade (L) L texto sentengas do texto tendem a ser
’ mais importantes.
A sentenga incluida no suméario
Tamanho (T) T O tamanho da sentenca. ndo devem ser muito longa ou

curta.
A sentenga que apresentar
K1 O nimero de termos da sentenca palavras-chave tem maior chance
de ser incluida no sumario.
. . Sentencas com palavras do titulo
O numero de termos do titulo na ~ g
K2 sdo mais importantes do que onde
sentenca. ; <
isso ndo ocorre.

Palavras-chave (K)

5. Procedimentos metodologicos

Esta secdo apresenta a descricdo detalhada das métricas relacionadas a cada uma das
caracteristicas apresentadas no Quadro 1, a base de dados e o AVA utilizados, a
atividade selecionada para a construcéo do corpus de textos e as medidas de avaliacdo.

5.1. Métrica da localizagéo (L)

A maneira padrdo de ranquear as sentencas conforme sua posi¢cdo no paragrafo ndo se
demonstrou adequada para este trabalho. Muitas tarefas apresentavam paragrafos com
apenas uma ou duas sentencas. Ocorreu que varias sentengas recebiam um peso que ndo
estava de acordo com a justificativa encontrada na literatura para estd métrica [Gupta e
Lehal 2010] [Chandra, Gupta e Paul 2011]. Devido ao motivo mencionado fez-se
necessario adaptar a medida de localidade. A medida L atribui maior relevancia as
primeiras e as ultimas sentengas do texto, a partir da regido central.

Para encontrar a localizacdo das sentencas no texto, conforme sua importancia, o
calculo L é definido pela razéo entre a posicdo de cada sentenca p,, € 0 numero de
sentengas ng, NO conjunto B,

1-— (p’y—_l) ; Sey=1

TLSy

L(piy, nsy) = compy, =1,..,n5, (1)

Piy : -
nsy ; Sey=2

Onde L é um valor normalizado entre 0 e 1. A sentenca mais significativa tera
L = 1, enquanto que a Ultima terd L préximo a 0. Sendo S o conjunto das sentengas s do

texto, tém-se 0s subconjuntos B, € B,, 0s quais sdo analisados individualmente.
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5.2. Métrica do tamanho (T)

Uma forma de calcular a relevancia de uma sentenca em relagdo ao seu tamanho € a
razdo entre a quantidade de termos pela quantidade de termos da maior sentenca do
texto [Das e Martins 2007]. Dependendo da estruturacdo do texto, sentencas
demasiadamente longas podem ser privilegiadas. Esse fato motivou a formulacdo da
métrica T que € definida da seguinte forma:
_ (2)
T=In (tsy - )

O valor de T € calculado pelo logaritmo natural da média da quantidade dos
termos £, de B,, menos o valor absoluto do escore padrdo. Onde ty, € a média da
quantidade dos termos da sentenca observada e g, € 0 desvio padréo. O peso que resulta
da medida T aumenta conforme a quantidade de termos da sentenca se aproxima da
média £,

ESy - tsiy

Oy

5.3. Métricas de palavras-chave (K1 e K2)

As métricas K1 e K2 se referem a caracteristica das palavras-chave que sao definidas por
critérios de similaridade. Um dos critérios de similaridade mais utilizados em tarefas de
RI é a medida tf-idf, e com base nela, a medida tf-isf (frequéncia do termo — frequéncia
inversa da sentenca) calcula o valor médio da frequéncia de todos os termos do texto.

wy; = tfy Xisf = Zl}y:ijfkj X lOg|:—i| (3)

O peso w;; € dado pela frequéncia tf;; multiplicada pela medida de importancia
geral do termo isf. A f;; € a quantidade de ocorréncias do termo ¢; no documento d; € k €
a quantidade de termos distintos. A frequéncia é normalizada pela isf para prevenir um
viés em documentos longos ou quando se lida com mais de um documento. A isf é
definida como sendo o logaritmo do quociente entre o nimero total de sentencas do
documento N e 0 nimero de sentencas que contém o termo n;.

O nlmero de vezes que um termo aparece no documento aumenta
proporcionalmente o seu peso, sendo inversamente proporcional a frequéncia do termo
no documento. Segundo Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2011) essa afirmacdo é baseada
na observacdo de que a alta frequéncia dos termos é importante para descrever
documentos. Dessa forma, define-se um escore a sentenca, denominado K1.

2§=1Wij(5i) (4)
Max(ZE, wij(s)))

K1=
O escore K1 é definido pela razéo entre o somatorio dos pesos dos termos w;; da
sentenga s; € 0 maior somatério dos pesos dos termos em todas as sentencgas s'.

A medida k2 pontua uma sentenca conforme as palavras que se assemelham ao
titulo ou subtitulo. Cada termo do titulo é consultado por sentenca, estabelecendo assim
um modelo de espaco vetorial ponderado.

K2 = sim(s;, q) = X, wi; wy; (5)

Onde s; € a i-ésima sentenca, g € a consulta do titulo, w;; € o peso do termo da
sentenca € w,; € o peso do termo do titulo. Todas as métricas apresentadas sdo
normalizadas para melhorar o processo de analise e avaliacao.
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Ao final do processo a sentenca apresenta um escore que € o somatorio de todas
as métricas, normalizado pelo maior valor.
kK  LTK1K2(s;) (6)
Max(3¥ LT K1 K2(s;))

score(s;) =

5.4. Origem dos dados

Os dados desta pesquisa sdo provenientes de um AVA que é utilizado no ensino
semipresencial na disciplina de Estatistica pelos estudantes de graduacdo em Engenharia
da Universidade Federal de Santa Catarina. Este AVA é baseado na aprendizagem
significativa onde o estudante tem a possibilidade de trabalhar os dados de sua pesquisa
em diferentes médulos de aprendizagem.

O primeiro passo foi descobrir qual das atividades apresentava maior potencial a
sumarizagdo. A Figura 2 ilustra a tarefa dissertativa Corre¢cdo e Planejamento da
Pesquisa (CPP), com maior frequéncia no AVA, conforme os cursos e disciplinas.

[Corregio do Plansamento da Pesquisa
L SO

w bng. e Cantrgle » Autormatie
Correche do Planejemento da Pesguisa w Engentiana de Almestos
o — |

= Engendara Ow
Curse = = Eranistica ¢ Frobabiidade Msopling = Mitodos [statintices Cune

= Engendaris Betrinia

Correcdo do Planeiwmento da Vr;qulu = Engentacy de Praducio

= Engentaris Sasithels « Anbiereal
———— TR . cngeakars Quimics

Y
Correchs do Planejamento da Pesquisa
Correcio do Planegamento da Pesgwisa
L S

Corregho do Pl;m;m;nh da Pesquisae

Figura 2. Tarefa mais frequente no AVA independente do curso

A base de dados do AVA armazenava 345 resultados para a tarefa CPP. Algumas
tarefas continham texto duplicado ou fora de contexto. Os dados foram filtrados e os itens
duplicados foram removidos, restando 122 resultados validos. Para compor um corpus para
a pesquisa, 67 textos da tarefa CPP foram selecionados aleatoriamente por amostragem, ao
nivel de significancia de 95%, com margem de erro de 8%. O corpus totaliza 39.710
palavras, com uma media de 592 palavras por texto e desvio padrdo de 358.

A tarefa CPP ndo apresentava titulo ou subtitulos e, sabendo-se que a métrica K2
é o resultado da similaridade das sentengas com relagdo ao titulo. O passo seguinte foi
aplicar o processamento de linguagem natural na resposta padrdo da tarefa para
identificar as principais palavras-chave. Palavras-chave indicam o assunto do texto e o
mesmo acontece com palavras do titulo. O processamento do texto padrédo foi realizado
na ferramenta NItk 3.0. O resultado estatistico e linguistico foi analisado pelo professor
da disciplina que apontou a relevancia para onze termos mais frequentes: variaveis,
amostra, censo, nivel, significancia, amostragem, tamanho, associacao, representativa,
quantitativa (qt), qualitativa (ql).

O professor da disciplina também assumiu o papel de sumarizador. Foi
solicitado ao professor que marcasse quais as partes mais importantes do texto de cada
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tarefa a fim de identificar as sentencas do sumario ideal. O limite maximo adotado para
a sumarizagdo humana: um terco do total de linhas do texto original [Ferreira et al.,
2009]. Os sumarios humanos séo utilizados na etapa de avaliacdo do método onde
foram comparados com os sumarios produzidos automaticamente.

5.5. Avaliacdo do método

Foram realizados dois tipos de avaliacdo. O primeiro avaliou a qualidade do método
proposto com as medidas classicas de precisdo, cobertura e medida-f. O segundo
verificou o impacto da sumarizacgdo na tarefa selecionada.

A precisdo é medida pela razdo entre 0 numero de sentencas relevantes
recuperadas e referentes ao sumario ideal, e 0 nimero total de sentencas recuperadas. Ja
a cobertura € definida pela relacdo entre 0 nUmero de sentencas relevantes recuperadas e
referentes ao sumario ideal, e 0 nimero total de sentencas contidas nesse sumario. A
medida-f é uma medida geral de desempenho obtida a partir da média harmonica
ponderada da precisao e cobertura.

O corpus foi sumarizado pelas ferramentas Gistsumm, Summarize Thingiee
(ST), Microsoft Word (MW) e pela implementacdo do método proposto.
6. Resultados

Os sumarios automaticos gerados em cada uma das ferramentas foram comparados aos
sumarios ideais. Os resultados sdo as médias segundo as medidas de precisao, cobertura
e medida-f que sdo mostradas na Tabela 1 e Figura 3.

Tabela 1. Resultados da avaliagao

Métricas -
Ferramentas — -
Preciséo Cobertura Medida-f [
Método el =
proposto 0,683 0,695 0,688 T —
W Precisdo
a4 A )
Gistsumm 0,622 0,697 0,657 i Coberturs
0 Medida-f
6,2 4
ST 0,564 0,550 0,558
a4+ 28 . 5 . . £
MW 0,533 0,538 0,535 Método Gistsumm 11 MW

Figura 3. Grafico dos resultados

Os valores da Tabela 1 variam entre 0 e 1, onde O indica que o sumario
automatico é diferente do sumario ideal e 1 indica a proximidade méaxima entre ambos.
Entre as ferramentas analisadas, o0 método proposto apresentou o melhor indice de
precisdo média, 0,68. Enquanto que o melhor desempenho com relagdo a cobertura foi
obtido pelo Gistsumm, 0,69. O Gistsumm é uma ferramenta que vem sendo aprimorada,
principalmente por pesquisadores brasileiros e apresenta melhores resultados com textos
estruturados [Filho, Pardo e Nunes, 2007]. Devido a tarefa CPP ndo apresentar uma
estruturacdo textual bem definida, a medida de desempenho geral do método proposto
obteve 0 melhor resultado, com um valor de 0,68.

Estes indices tendem a subir de acordo com o aumento do nimero da amostra.
Outro fato que pode influenciar na melhora dos resultados é com relagdo ao tamanho do
texto da tarefa. Conforme mencionado, o desvio padrdo de 358 da média de palavras por
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textos pode ser considerado alto. Se a tarefa tem uma quantidade pequena ou grande de
palavras em relacdo a média, considerando que apenas 1/3 do texto fara parte do sumario
ideal, os valores de precisao e cobertura acabam sendo piores. Para se melhorar o método,
pode-se estabelecer um filtro sobre a quantidade minima e méxima de palavras que a
tarefa deve conter, ou ainda, analisar outras métricas além das utilizadas nesta pesquisa.

O impacto da sumarizagdo em uma tarefa dissertativa de um AVA foi avaliado
por meio de um questionario. O questionario foi criado e aplicado em um grupo de sete
professores da area de Estatistica. Os professores tiveram acesso as tarefas de CPP e a
descricdo padrdo da tarefa (elaborada pelo professor da disciplina), ambas no AVA.
Cada professor analisou em média nove tarefas e seus respectivos sumarios produzidos
pelo método proposto e, entdo responderam o questionario. As perguntas e as
possibilidades de respostas, assim como 0s escores das possibilidades (5 para étimo, 4
para bom, 3 para regular, 2 para ruim e 1 para péssimo) sao apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2. Questionario sobre o impacto da sumarizagao

Porcentagem (%)

Pergunta Otimo Bom Regular Ruim Péssimo Escore
®) 4 ®3) (2 (1)
1 Como vocé definiria a qualidade dos sumarios? - 57,1 28,6 14,3 - 34
2 Qual o nivel de informatividade dos sumarios? 14,3 429 28,6 14,3 - 3,6
3 Se o método fosse implementado em um AVA, como o
utilizado nesta pesquisa, vocé acredita que sumarizar 28,6 28,6 28,6 14,3 - 3,7

tarefas dissertativas auxilie o professor na avaliagao?
4 Qual o nivel de coeréncia textual entre as sentencas

do sumario? 28,6 28,6 28,6 14,3 2,7
5 As palavras-chave utilizadas para identificar os

principais conceitos da tarefa estavam presentes nos 14,3 28,6 42,9 14,3 - 3,4

resumos?

A avaliacdo do impacto da sumarizagdo em tarefas dissertativas de um AVA foi
positiva, com uma média de escore de 3,4 pontos. A informatividade que é o quanto um
sumario é fiel a ideia principal do texto original obteve um escore de 3,6. A coeréncia
textual estd entre regular e ruim, pois apresentou o escore de 2,7. A coeréncia textual
pode ser melhorada com a adicdo de outras métricas ao método proposto. A questdo 3
obteve 0 maior escore, com 3,7 pontos - 0s professores consideraram de regular a bom
a possibilidade de contar com a implementacdo do método proposto em um AVA.

Portanto, a avaliacdo do método proposto demonstra que as métricas mais comuns
de sumarizacdo de texto selecionadas, assim como a métrica T que foi criada, atenderam
ao propdsito de um método genérico de sumarizacdo automatica de texto. O desempenho
do método também estda sendo avaliado em outro corpus de texto e, ainda que
preliminares, os resultados vém ao encontro dos apresentados nesta pesquisa.

7. Consideragdes

De uma maneira geral, a proposi¢do de atividades dissertativas de aprendizagem é
limitada devido ao esfor¢o necessario para corrigi-las. Porém, essa correcdo pode ser
facilitada de posse de um sumario da atividade.

Um sumario deve apresentar conceitos chaves esperados pelo professor na
atividade, e estes podem ser recuperados automaticamente por metodos de sumarizacao.
Este trabalho apresenta um método que alia métricas de sumarizacéo de texto e técnicas
de pré-processamento. Os resultados demonstram que o método proposto € capaz de
sumarizar atividades dissertativas realizadas pelos estudantes.
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A implementacdo do método proposto em um AVA, pode automatizar uma parte
do processo de corregdo de atividades dissertativas, inclusive em tempo real, pois
também ha a possibilidade de feedback. Por exemplo, o professor cadastra uma resposta
padrdo com os conceitos chaves da atividade. Um método automatizado pode comparar
a resposta padrdo a resposta do estudante, que durante a execucdo e submissdo da
atividade pode identificar pontos onde o texto deve ser melhorado. Um agente
pedagdgico pode ser inserido nessa situacdo, exibindo, caso seja necessario, dicas para
ajudar o estudante a compreender melhor os conceitos da atividade.
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