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Resumo. Este trabalho descreve uma metodologia automatica para avalia¢do
do aprendizado em dominios do conhecimento ndo especificos, utilizando um
técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e da Teoria dos
Grafos. Objetiva através de Mapas Conceituais gerados a partir dos textos
livres, em portugués, escritos por alunos e professores, avaliar o nivel de
assimilagdo e similaridade entre os mapas gerados. O principal diferencial
deste trabalho é a utilizacdo de meétricas para avaliagdo automatica dos
alunos, consistindo em ferramenta de auxilio do professor. No experimento
realizado concluiu-se que é possivel, e com grau de acurdcia da ordem de
75%, extrair triplas conceituais de textos descritivos de alunos.

Abstract. This paper describes an automatic methodology for assessment of
learning in non-specific knowledge domains, using a Natural Language
Processing (PLN) and Graph Theory techniques. Objective through Concept
Maps generated from the free texts written in Portuguese, written by students
and teachers, to evaluate the level of assimilation and similarity between the
generated maps. The main differential of this work is the use of metrics for
automatic assessment of students, consisting of a teacher aid tool. In the
experiment it was concluded that it is possible, and with accuracy of 75%, to
extract conceptual triples from descriptive texts of students.

1. Introducao

Avaliar o aprendizado sempre foi um desafio na area da docéncia. Novak (2010) propos
uma ferramenta grafica denominada Mapa Conceitual (MC) capaz de exibir cadeias de
conceitos relacionados, formando um mapa dos conhecimentos adquiridos sobre uma
determinada tematica. Essa ferramenta fundamenta-se na Teoria da Aprendizagem
Significativa de Ausubel (1968), segundo a qual, um individuo aprende quando consegue
fazer relagdes com conteudos aprendidos anteriormente. Segundo Novak, o docente deve
criar experiéncias educacionais com foco na facilitagdo da aprendizagem significativa
dos discentes.

A criacdo de proposi¢des nos Mapas Conceituais precisa ser inteligivel, ou seja,
0s conceitos e a relacdo semantica entre eles devem ser explicitamente expressos €
significativos para o leitor. Redes Conceituais (RC) sdo estruturas graficas formadas por
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conceitos interligados entre si na forma de uma rede com o objetivo de representar uma
estrutura de conhecimento. Entretanto, diferem de forma sutil dos Mapas Conceituais
(MC), cujas estruturas graficas expressam proposigdes, isto €, conceitos sao ligados por
relacdo verbal que agregam um significado para o conjunto: conceito inicial - relacao
verbal — conceito final. Na representacdo grafica, os nos representam os conceitos, € as
arestas rotuladas com frases curtas representam as relacdes verbais (Moreira, 1998).

Diversos trabalhos propdem metodologias, ambientes e ferramentas com uso de
Mapas Conceituais como apoio ao processo de ensino-aprendizagem (BITTENCOURT
et al., 2011; CARABETTA, 2013; LIMA, 2017; VIEIRA, 2018), sem a preocupacdo de
automatizar as etapas do método. Ha exemplo de trabalhos que procuram melhorar a
coeréncia dos conceitos e relagdes presentes nos Mapas Conceituais (RIBEIRO et al.,
2011), outros trabalhos focam a constru¢do automatica ou semiautomatica dos Mapas
Conceituais (KOWATA et al., 2011, 2010, 2009), e outros propdem utilizar mecanismos
de inteligéncia artificial para favorecer a interagdo com mapas conceituais (HANDRICK,
2005; PERIN et al., 2012).

Neste trabalho, propomos uma metodologia para auxiliar o processo de ensino-
aprendizagem que se baseia na constru¢do automatica de Mapas Conceituais, a partir de
textos livres escritos por alunos e professores, na Lingua Portuguesa do Brasil. A
metodologia utiliza ferramentas de Extragdo Aberta de Informacdes (Open Information
Extraction — Open IE) de textos e métricas da Teoria dos Grafos, as quais automatizam e
otimizam a avaliagdo do processo ensino-aprendizagem. Ferramentas de Open IE nao
necessitam da definicdo a priori de quais conceitos e relacdes semanticas devem ser
extraidas. Existem ferramentas de extracdo de informacdo aberta para a lingua
portuguesa - ExtroutMAP [Aguiar et al., 2017(b)] e DependentIE [Oliveira et al. (2017)],
com nivel de precisdo e cobertura da ordem de 60%. Nos experimentos realizados neste
trabalho, a ferramenta que apresentou melhor desempenho foi a DependentIE. De outro
lado, propomos métricas da area de Teoria dos Grafos como suporte a avaliacdo e a
comparagdo entre MCs. Grafos sdo estruturas graficas representadas por pontos e linhas
que formam pares ordenados de conjuntos no plano, se consideramos o conjunto C = (V,
A), os elementos v € V sdo chamados vértices ou nos de C, e os elementos a € A sdo
chamados arestas ou links (Borba, 2013).

As questdes de pesquisa que nortearam as investigagdes deste trabalho foram:
(QP1) ¢ possivel e com que grau de acuracia extrair relagdes semanticas entre conceitos
a partir de textos dissertativos de alunos? (QP2) As métricas da Teoria dos Grafos
capturam a evolugao do conhecimento do aluno? Foram realizados experimentos visando
responder as questdes de pesquisa acima e os resultados indicaram que a metodologia,
aqui proposta, ¢ viavel e promissora.

2. Trabalhos Relacionados

O custo da tarefa de elaboracdo e andlise dos Mapas Conceituais ¢ alto, especialmente
em novos dominios de conhecimento, exigindo experiéncia e esfor¢o cognitivo do
elaborador. Textos complexos e extensos também irdo exigir do leitor um maior esfor¢o
para entendimento. Alguns autores pesquisaram as vantagens do uso de MC como
ferramenta de apoio no processo de ensino-aprendizagem, bem como a geracao
automatica dos mesmos. Pérez & Vieira (2005) apresentam uma proposta de sistema
para extracdo de informagdes de textos livres em Lingua Portuguesa do Brasil. Nesta
proposta, para a extracdo dos argumentos das proposicdes foi utilizado o Palavras
Xtractor, o qual extrai as palavras em sua forma basica, sem flexdes de género, nimero
ou grau. Lee & Segev (2012) propdem também um método automatico para a constru¢ao
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de mapas de dominio especifico, aplicando técnicas de mineracdo de dados a um corpus
para extrair palavras chaves relevantes com base na métrica TF/IDF.

Com uma abordagem diferente, Wang et al. (2016) focaram sua pesquisa na
representacdo grafica do conhecimento, a partir de livros didaticos e ndo nas respostas de
alunos ou professores. O sistema proposto utilizava os indices dos livros e a hierarquia
dos titulos e subtitulos para extragdo dos conceitos fundamentais, sendo o conteudo
enriquecido com informagdes da Wikipédia. Aguiar et al. (2017(b)) propdem
automatizar o processo de construcao de MC utilizando técnicas de mineracao de dados e
sumarizacdo de textos. Eles usaram a ferramenta OpenlE do ExtroutMap para extragdo
de informagodes abertas, a partir de estruturas linguisticas.

O trabalho de Koury (2018) utiliza o software Wordlist para listar ¢ obter a
frequéncia das palavras, e a ferramenta Hamlet II para gerar a rede conceitual e as
relagdes diretas entre os conceitos (BRIER, 2011). As palavras chaves de textos eram
classificadas manualmente através dos textos dos alunos e do professor, e,
posteriormente, identificada de forma manual as semelhangas entre os MCs gerados de
textos dos alunos, professor, e material didatico. Utilizou uma métrica que indica o
percentual de acertos dos conceitos-chaves para avaliar a assimilagdo dos alunos sobre o
material didatico e os conceitos do professor.

2.1. Sistemas de Extraciao de Informaciao Aberta (OpenlE)

A extracdo de informagdes abertas (Open IE) visa extrair, de textos em
linguagem natural, as relacdes e seus argumentos, sem a necessidade de se determinar
anteriormente quais informacdes devem ser extraidas. Em geral, os sistemas de OpenlE
utilizam conhecimento linguistico, como etiquetas morfossintaticas e relagdes de
dependéncias sintaticas, para identificar proposi¢des sujeito-predicado-objeto e extrair
triplas no formato (argumentol, relagdo, argumento2) (Aguiar, 2017a). A extracdo aberta
de informagao (Open IE) mostrou-se util em varias aplicagdes de PLN (Processamento
de Linguagem Natural), tais como Perguntas e Resposta (Fader et al., 2014), Extracdo de
relacdes (Soderland et al., 2010) e Recuperacao de informagdes (Etzioni, 2011).

Um dos desafios para os sistemas Open IE ¢ que relagdes relevantes sao
frequentemente distribuidas entre as cldusulas ou apresentadas de uma forma ndo
candnica. Por exemplo, no texto “Nascido em Honolulu, no Havai, Obama ¢ um cidadao
dos EUA.”, o desafio estd em ndo extrair triplas falsas como (Honolulu; nascer em;
Havai).

Oliveira et al. (2017) apresentam o sistema de OpenlE, denominado DepedentIE,
o qual utiliza uma abordagem de pesquisa em profundidade (DFS) para identificar os
argumentos das frases. A técnica toma como base um Analisador de Dependéncia (DP)
especifico para o Portugués do Brasil. O estado da arte dos sistemas de Open IE
apresenta precisdo em torno de 57,34% [Oliveira et al. (2017); Santos, (2015); Xavier et
al. (2015)] para lingua portuguesa, o que indicia que estes sistemas ainda tém muito a
avancar. No entanto, neste trabalho, prevemos o uso de sistemas de Open IE na
metodologia proposta, dada a vantagem de realizar extragdes automaticas, mas
avaliamos o impacto das imprecisdes ¢ incompletude de tais sistemas, buscando
responder a QP1.

3. Metodologia de Apoio ao Ensino-Aprendizagem

A metodologia proposta consiste em etapas para extracdo, geracao e avaliacdo de Mapas
Conceituais, obtidos a partir de textos livres na Lingua Portuguesa do Brasil, escritos por
alunos e professor. A geragdo ¢ realizada por sistemas de OpenlE e a comparagdo ¢
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realizada por meio de métricas da area de Teoria dos Grafos, sempre visando apoiar o
processo ensino-aprendizagem. A Figura 1 ilustra o fluxo do macroprocesso.

Extrator de tripios
= 3 (= {argl:rel argZ)
_"J":‘_P.'-LE:-':ii'_EIJJ':_’_'I:J :}"_»':I_' L= |

&
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Figura 1 — Visdo geral da metodologia proposta.

Em linhas gerais, um texto livre ¢ previamente processado, de forma manual,
para tratar redundancia e simplificar as oragdes. A etapa de pré-processamento nao ¢
obrigatdria, entretanto, nos experimentos realizados se mostrou necessaria, devido a
deficiéncia dos sistemas Open IE tradicionais em lidar com textos complexos e estruturas
de oragdes coordenadas, subordinadas e apositivas. Por exemplo, considerando o
primeiro paragrafo do texto livre escrito pelo Aluno 03 “Pragmatica: é o entendimento
da senten¢a como todo, a comunicag¢do que foi transmitida.”, o sistema DependentIE
extraiu erroneamente a tripla (argl: Pragmatico ¢ | rel: foi transmitida | arg2: o
entendimento, da sentenca como todo). Apds a etapa de pré-processamento, o texto foi
transformado para “Pragmdtica é o entendimento da sentengca como todo, a
comunicag¢do que foi transmitida”, € a nova tripla extraida (argl: Pragmatica | rel: € o
entendimento | arg2: da sentenca como todo.) ¢ mais coerente.

Na etapa seguinte, a extracdo de triplas relacionais no formato (argl, rel, arg2) ¢
realizado por um sistema de OpenlE, a partir do texto livre.

Em seguida, as triplas de cada texto sdo usadas para gera¢do automatica do
correspondente MC, cuja representagdo grafica ¢ usada como recurso avaliativo. Cada
texto livre de cada aluno i correspondera a um MCi. Na sequéncia, ¢ gerado um Mapa
Conceitual Balizador (MCB), a partir do texto do professor, o qual servird de baseline
(referéncia) para avaliar a evolug¢do do aprendizado do aluno. A partir do MCB serdo
extraidos os conceitos indutores do assunto objeto de estudo. Tais conceitos e seus
sindnimos sao os conceitos fundamentais que o professor pretende ensinar € compdem o
lastro de todo o processo ensino-aprendizagem (Koury, 2018). A Figura 2 apresenta
trechos de um texto original escrito por um professor, a lista dos conceitos indutores
extraidos do texto original (argumentos das triplas), e a lista de conceitos sindnimos,
gerada por busca em dicionarios.

A Figura 3 apresenta um exemplo de MCi (aluno i) e MCB (professor), extraido
dos textos “A Pragmadtica é o entendimento da senten¢a como todo, a comunica¢do que
foi transmitida.” e “A andlise pragmatica, considera elementos contextuais para definir
o significado do texto. A pragmdtica concentra na andlise do falante, no tempo da fala,
nas intengoes/crengas, também em conhecimento de senso comum.”.
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fim, a analise pragmatica considera elementos contextuais para definir o significado do texto. Aqui o foco estd na
analise do falante, do tempo da fala, das intengdes e crengas, e também em conhecimento de senso comum...”

Lista dos conceitos indutores:

« analise 1éxica, morfoldgica, palavra, morfema, tokenizador, token, analise pragmatica, elementos contextuais,
analise do falante, tempo da fala, inteng¢des e crengas, conhecimento de senso comum.

Lista dos sinénimos:

* léxica = morfoldgica = morfologia; intengdo = vontade; morfema = parte da palavra.

Figura 2 — Parametros usados na avaliagao. Fonte: Autor.

(A pragmét\caj [para definir o significado do texto]

[ considera elementos_contextuais

concentra
A Pragmatica A andlise pragmaética
nas intengGoes/crencas
na anélise do falante

é o entendimento considera
no tempo da fala
da sentenga como todo elementos contextuais
[também em conhecimento de senso comum]

(a) (b)

Figura 3 — Mapas Conceituais do Aluno (a) e do Professor (b). Fonte: Autor.

Na etapa final do processo, serdo utilizadas métricas da Teoria dos Grafos para
mensurar a similaridade entre os diferentes MCi ¢ 0 MCB. As métricas estdo definidas
nas subseg¢des seguintes.

3.1. Métrica 01 — Assertividade de Conceitos (AC)

O percentual de assertividade dos conceitos pode ser usado para avaliar o grau
de assimilacdo dos conceitos do tema estudado (Koury, 2018). A féormula (1) é usada
para calcular a assertividade dos conceitos presentes no MCi (Mapa Conceitual do
Aluno i) em relagao ao MCB (Mapa Conceitual do professor).

(1) AC = [NCA|/ [NCI| * 100

Seja 0 MC: do aluno 1 que contém 7 conceitos comuns ao MCB, que, possui ao
todo, 17 conceitos indutores. Neste exemplo, o valor da assertividade do MC1 ¢ AC = (8
/ 17) *¥100 = 47,05%. Ou seja, o aluno citou 47% dos conceitos que o professor propos
no ensino do tema.

3.2. Métrica 02 — Assertividade das Relacoes (AR)

O percentual de assertividade das relacdes captura quais relacionamentos
entre os conceitos assimilados pelo aluno foram apreendidos pelo mesmo (Koury,
2018). A férmula (2) ¢ usada para calcular a assertividade dos relacionamentos
presentes no MCi (Mapa Conceitual do Aluno i) em relagio ao MCB (Mapa Conceitual
do professor).

(2) AR = [NRA|/ [NRCI| * 100

Seja o MC1 do aluno 01 que contém 7 relacionamentos comuns ao MCB, que,
possui ao todo, 30 relacionamentos coerentes extraidos entre os conceitos indutores.
Calculando a métrica 02 deste exemplo tem-se que a AR = (7 / 30) *100 = 23,33%.
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Dessa forma, podemos considerar que o aluno entendeu em torno de 23% dos
relacionamentos entre os conceitos que o professor propds no ensino do tema.

3.3. Métrica 03 — Similaridade entre Grafos

Uma forma de aferir a similaridade entre grafos ¢ compard-los por suas
identidades através de isomorfismo!. Para que possamos comparar os grafos com essa
estratégia € necessario que os vértices (conceitos) e as arestas (relacionamentos entre
conceitos) do grafo do aluno sejam idénticos aos do professor, ou seja, que o grafo do
aluno esteja contido no grafo do professor. Seja A o grafo correspondente ao MCi de
um Aluno i, e P o grafo correspondente a0 MCB do Professor. A similaridade entre dois
grafos ¢ calculada a partir do tamanho do Maximo Subgrafo Comum (MaSC) e Minimo
Supergrafo Comum (MiSC).

3.3.1. Maximo Subgrafo Comum (MaSC)

Supondo a existéncia de um subgrafo A’ (grafo contido em A e P
simultaneamente) comum aos grafos A e P, entdo A’ ¢ isomorfo por subgrafoa A e P. O
subgrafo A’ ¢ considerado o Maximo Subgrafo Comum caso ndo exista outro grafo
que seja isomorfo por subgrafo a A e P com um niimero maior de vértices.

A férmula (3) € usada para calcular a similaridade entre os grafos A e P.

|[MaSC(A,P)|

(3) Similaridade (4, P) = == es

Sendo, |A| o numero de relagdes entre os conceitos dos alunos e |P| o nimero de
relagdes entre conceitos do professor. O MC; do aluno 1 contém 7 relagdes comuns
(|[MaSC (A, P)|) ao MCB, o qual possui 36 relagdes totais (max(|A| |P|). Calculando no
exemplo dado, tem-se que Similaridade (A, P) = (7 /36) = 0,19 ou 19%. A equacao (3)
aplica a definicio MaSC e retorna um valor de similaridade entre [0,1].

3.3.2.Minimo Supergrafo Comum (MiSC)

O Minimo Supergrafo Comum possui logica contraria ao MaSC. Dessa forma o
MiSC ¢ um grafo de dois grafos, A e P, com menor nimero possivel de vértices (Bunke
& Shearer, 1998). A similaridade também pode ser calculada utilizando a distancia entre
os grafos e o MiSC (férmulas 4 ¢ 5).

(4) Distdncia (A, P) = [MiSC(4, P)| — |MaSC(4, P)|
(5) Similaridade (A, P) =1 — (w)

|MiSC(A,P)|

Sendo |A| o nimero de relagdes entre os conceitos dos alunos e |P| o nimero de
relagdes entre conceitos do professor. O MC1 do aluno 1 contém no minimo 1 vértices
comuns (|[MiSC (A, P)|) ao MCB, utilizando o (|MaSC(4, P)|) calculado 0,19 teriamos:
Distancia (A, P)=1-0,19 = 0,81, logo a Similaridade (A, P) seria: 1 — (0,81 /1)=0,19
ou 19%. Enquanto o MaSC pode ser considerado um tipo de operador de interse¢do em
grafos, o MiSC pode ser interpretado como unido de grafos.

I Dois grafos A e P sdo isomorfos se podem ser representados pelo mesmo diagrama, isto €, se existe uma
correspondéncia perfeita entre os vértices e arestas dos dois grafos (Neuhaus & Bunke, 2007).
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4. Avaliaciao Experimental

A metodologia proposta foi aplicada em uma turma da disciplina de Introdugdo ao PLN,
do curso de Pos-graduagdo em Informatica Aplicada, composta de 9 alunos. Os alunos
eram homens e mulheres entre 25 a 40 anos, todos cursando pos-graduacao (em nivel de
mestrado e doutorado). No inicio da disciplina, o professor aplicou uma avaliacdo
diagnostica que continha a questdo “Explique com suas palavras os objetivos de cada
um dos niveis de processamento linguistico, identificando a interagcdo entre eles.”.
Como material de apoio, foi apresentada aos alunos uma figura da arquitetura genérica
de um sistema de interpretacdo em linguagem natural. Todos os alunos e o professor
responderam a questdo de forma discursiva.

A metodologia foi aplicada em todos os textos usando as seguintes ferramentas:
DependentlE — sistema de OpenlE que extraiu as triplas no formato (argl, rel, arg2);
CmapTools — ferramenta para geracdo dos MCs a partir das triplas (CmapTools 2019);
Rotinas desenvolvidas para calculo das métricas propostas (se¢des 3.1 a 3.3).

Para verificar a importadncia da etapa de pré-processamento, proposta nesse
trabalho, avaliamos a precisdo na extracdo das relagdes verbais (triplas argl-rel-arg2)
pelo sistema de OpenlE (DependentIE), a partir dos textos originais e dos textos com
ajustes (apds etapa de pré-processamento). Para os textos sem ajustes, o sistema extraiu
80 triplas, sendo 40 corretas, atingindo 50% de precisdo. Para os textos com ajustes, a
precisdo subiu para 74,44%, pois o sistema conseguiu extrair 67 triplas corretas das 90
extraidas no total.

Os nove MCi foram gerados usando a ferramenta CmapTools, a partir das triplas
extraidas pelo DependentlE. Em seguida as métricas de avaliagado MO1, M02 ¢ MO03
foram calculadas. A Tabela 2 apresenta o resultado da aplicagdo das métricas para cada
MCi dos alunos. Importante verificar a melhoria nos indices de assertividade e
similaridade, quando consideramos os textos originais ajustados (fase de pré-
processamento). O Aluno 7 foi o que apresentou melhores indices e foi também o que
obteve a nota méxima atribuida pelo professor na avaliagdo diagnostica realizada.

Tabela 2: Métricas por aluno dos textos com e sem ajustes.

Alunos Calculo p/ texto s/ ajuste (%) sl/vzjgl::e Calculo p/ texto ¢/ ajuste (%) Nfgﬂl:::/

Mo01? M023 Mo03* Meéd. Mo1 MO02 Mo03 Méd.
Aluno 01 24,47 13,33 11,11 16,30 47,06 23,33 19,44 29,94
Aluno 02 27,53 10,00 8,33 15,29 52,94 20,00 16,67 29,87
Aluno 03 33,65 16,67 13,89 21,40 64,71 33,33 19,44 39,16
Aluno 04 18,35 10,00 8,33 12,23 35,29 20,00 13,89 23,06
Aluno 05 27,53 13,33 11,11 17,32 52,94 30,00 22,22 35,05
Aluno 06 33,65 10,00 8,33 17,33 64,71 20,00 16,67 33,79
Aluno 07 36,71 20,00 16,67 24,46 70,59 40,00 22,22 44,27
Aluno 08 33,65 16,67 13,89 21,40 64,71 33,33 19,44 39,16
Aluno 09 24,47 6,67 5,56 12,23 47,06 16,67 13,89 25,87

No final da disciplina, a mesma questdo foi respondida pelos alunos e a
metodologia, aqui proposta, foi novamente aplicada nos textos dos alunos. A Tabela 3
apresenta o resultado das métricas calculadas para os novos MCi de cada aluno. Mais

2 Métrica 01, Assertividade de Conceitos (AC).
3 Métrica 02, Assertividade das Relagdes (AR).
4 Métrica 03, Similaridade entre Grafos.
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uma vez, ocorre uma melhoria nos indices de assertividade e similaridade quando
consideramos os textos originais ajustados (fase de pré-processamento). O Aluno 07 foi,
novamente, o que apresentou melhores indices. Considerando a questdo proposta pelo
professor, observa-se que todos os alunos cairam de rendimento ao final da disciplina,
segundo a metodologia de avaliagdo. Este fato também foi observado nas notas finais
atribuidas pelo professor aos alunos.

Tabela 3: Métricas por aluno dos textos com e sem ajustes, no final da disciplina.

Alunos Calculo p/ texto s/ ajuste (%) S/N:l;fgls?e Calculo p/ texto ¢/ ajuste (%) N::;glsied

Mo1 Mo02 Mo03 Méd. Mo01 Mo02 MO03 Méd.
Aluno 01 41,18 6,67 5,56 17,80 35,29 16,67 13,89 21,95
Aluno 02 41,18 10,00 8,33 19,84 41,18 10,00 8,33 19,84
Aluno 03 23,53 6,67 5,56 11,92 23,53 10,00 8,33 13,95
Aluno 04 29,41 3,33 2,78 11,84 35,29 6,67 5,56 15,84
Aluno 05 2941 10,00 8,33 15,91 35,29 10,00 8,33 17,87
Aluno 06 29,41 6,67 8,33 14,80 29,41 10,00 8,33 15,91
Aluno 07 35,29 16,67 13,89 21,95 47,06 13,33 11,11 23,83
Aluno 08 29,41 10,00 8,33 1591 35,29 13,33 11,11 19,91
Aluno 09 41,18 10,00 8,33 19,84 41,18 10,00 8,33 19,84

4.1. Discussao dos resultados

As questdes de pesquisas que nortearam este trabalho foram: QP1 “E possivel e
com que grau de acurdcia, extrair relagdes semanticas entre conceitos a partir de textos
descritivos de alunos?”; e QP2 “As métricas da Teoria dos Grafos capturam a evolugdo
do conhecimento do aluno?”.

Como relacdo a QP1, concluimos que ¢ possivel a extracdo das relagdes de
forma automatizada utilizando uma ferramenta OpenlE, contudo, com grau de acuracia
baixo se considerarmos os textos originais, sem ajustes. A acuracia melhora quando sdo
feitos ajustes nos textos no sentido de formalizagdo com a gramatica e simplificacao das
sentencas. Os sistemas de Open IE apresentam dificuldades ao lidar com textos
complexos e estruturas de oragdes coordenadas, subordinadas e apositivas.

Analisando a QP2, concluimos que as métricas propostas consistem em
indicadores do nivel de assimilagdo e evolu¢do do conhecimento do aluno. No
experimento realizado, houve involucdo na assimilacdo de conceitos balizadores e seus
relacionamentos, pelos alunos da disciplina. Ao apresentarmos este resultado ao
professor, o mesmo analisou que o foco da disciplina foi mais pratico do que tedrico, o
que ocasionou a perda do processo de ensino-aprendizagem. As métricas também
capturam o padrdo de resultado de alguns alunos em rela¢do aos demais, como € o caso
do Aluno 7 que permaneceu com a maior média.

5. Conclusao

Neste artigo, propde-se uma metodologia automatica para avaliagdo do processo de
ensino-aprendizagem, baseada em técnicas de Processamento de Linguagem Natural e
Teoria dos Grafos. Basicamente, Mapas Conceituais sdo gerados a partir dos textos
livres, em portugués, de alunos e professores, e sdo avaliados o nivel de assimilagdo e
similaridade entre os mapas gerados. O principal diferencial da metodologia, aqui
proposta, ¢ a utilizagdo de métricas para avaliagdo automatica dos alunos, consistindo
em poderosa ferramenta de auxilio do professor, guiando decisdes e melhorias na
estratégia de ensino-aprendizagem. No experimento realizado concluiu-se que ¢
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possivel, e com grau de acuracia da ordem de 75%, extrair triplas conceituais de textos
descritivos de alunos, e que as métricas de avaliacdo capturam a evolucao de
conhecimento dos alunos sobre os conceitos balizadores da area em estudo

Como trabalhos futuros, tem-se a aplicagdo da metodologia em disciplinas
diversas e uma andlise mais profunda dos casos de erros, visando melhorar o processo
de extracdo dos conceitos e relagdes. Outro desenvolvimento desta pesquisa sera a
combinagdo de MCs, visando estabelecer a conexao com conceitos ja sedimentados
pelos alunos.
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