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Resumo. Tradicionalmente a leitura e interpretagdo de textos é uma
habilidade que humanos realizam de forma muito superior as maquinas.
Entretanto, quando se trata de buscar padroes e associagoes em textos, os
computadores podem realizar a parte mais exaustiva e longa desta tarefa.
Técnicas de aprendizado de maquina podem auxiliar professores na
avaliagdo de produgoes textuais, destacando pontos fortes e identificando
dificuldades. Desta forma os professores podem oferecer um feedback mais
apropriado aos estudantes por meio de reflexdes pertinentes as suas
aprendizagens. Este artigo descreve a implementagcdo e os resultados
obtidos com o desenvolvimento de um software de apoio a andlise textual.
Para validar o software foram utilizadas produgoes textuais de estudantes
da disciplina de Quimica Organica de uma Universidade (nome omitido).

Palavras chaves: Aprendizado de maquina, visualizagdo de dados, andlise
textual.

A VISUAL TOOL FOR STUDENT’'S TEXTUAL ANALYSIS

Abstract. Traditionally, text reading and interpretation are skills where
humans perform better than machines. However, when it comes to look for
patterns and associations in texts, computers could at least produce an
important part of this task. Nowadays learning machine techniques can
assist teachers in analyzing texts, highlighting strengths and identifying
difficulties. So, teachers can offer a more appropriated feedback to students
through relevant reflections on their learning. This article describes
implementation and results obtained with the development of a textual
analysis software. 1o evaluate the software, experiments at Organic
Chemistry class have been done.

Keywords: Machine learning, data visualization, textual analysis.

1. Introducao

Atualmente acredita-se que as habilidades relacionadas a produgdo e interpretagao
textual s3o inerentemente humanas. Contudo, gragas aos avangos na area da
computagdo cognitiva, as maquinas poderao desenvolvé-las também (IBM, 2016;
Microsoft 2016). Fazendo uso das tecnologias de aprendizado de maquina, em conjunto
com mecanismos para representacdo de conhecimento, processamento de linguagem
natural e raciocinio automatico, diversos sistemas comecam a surgir (e.g. Watson (IBM,
2016)). Um desafio desta area consiste em prover interpretagdes para grandes volumes
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de textos de forma automatica e compreensivel ao ser humano. Isto implica em analisar
e sumarizar texto, além de fazer uso de representacdes visuais apropriadas e de forma
correta.

No contexto das atividades docentes, tarefas de leitura e interpretacao de
produgdes textuais de estudantes fazem parte da rotina de grande parte dos professores.
Em algumas disciplinas as avalia¢des sao feitas por meio da resolucdo de problemas ou
provas objetivas. Poucos registros sdo utilizados para avaliar a aprendizagem através de
produgdes textuais. Além de incentivar a leitura e a escrita por parte dos estudantes,
percebe-se que as produgdes textuais poderiam complementar a avaliagdo que o
docente realiza sobre um estudante (ou uma turma) pois constituem-se de evidéncias da
constru¢do de conhecimento.

As técnicas de aprendizado de maquina podem ser aplicadas a fim de organizar,
categorizar ou descobrir informagdes contidas em bases de dados de forma agil e
automatica. Tecnologias disponiveis permitem que o aprendizado seja feito a partir de
dados textuais (FELDMAN e SANGER, 2006). Isso significa que elas possibilitam a
identificacdo de padrdes e a posterior classificacdo de dados de forma automatica e
precisa. Para fins de comparacdes e analises, os dados gerados podem ser submetidos a
técnicas de visualizagcdo que auxiliam na elaboracdo de insights (Webber, Cini e Lima,
2013).

Neste trabalho busca-se investigar a aplicagdo de técnicas de aprendizado de
maquina em cenarios de andlise textual de producdes elaboradas por estudantes.
Assume-se que qualquer analise que pretenda auxiliar o professor deva fornecer visoes
sobre a evolugdo dos estudantes individualmente e da turma como um todo. Embora
existam trabalhos relacionadas a este, destaca-se aqui o uso de ferramentas de
visualizagdo para apoio as atividades docentes. A questdo de pesquisa que norteia este
trabalho diz respeito a andlise da adequagdo dos recursos de visualizacdo de dados
textuais, usualmente empregados em vastos dominios, para o perfil do docente a quem
ela deve servir.

Neste cenario, o presente artigo descreve o desenvolvimento de um software de
apoio a analise e visualizacdo textual a partir de técnicas de aprendizado automatico.
Ele esta organizado em 5 segdes. A se¢do 2 introduz os principais conceitos associados
ao aprendizado de maquina em textos. A secdo 3 apresenta a ferramenta Andlise de
Producdes Textuais desenvolvida. A secdo 4 ilustra os resultados da utilizacdo da
ferramenta em dois experimentos realizados em sala de aula. A se¢do 5 apresenta uma
analise preliminar do docente que acompanhou o experimento e as conclusdes
preliminares deste estudo.

2. Aprendizagem de Maquina e Visualizacio de Textos

Dentre as técnicas de aprendizado de maquina, denomina-se mineragdo de texto (MT) a
gue busca extrair padrbes ndo triviais a partir de dados textuais ndo estruturados (TAN,
1999). Segundo Aranha (2007), a MT pode ser dividida em cinco etapas. A primeira
etapa é a coleta de dados, onde sdo coletados os documentos que formardo a base de
textos a serem analisados. O pré-processamento, a segunda etapa do processo, tem
como objetivo transformar estes textos em informagdes mais estruturadas, efetuando a
escolha dos termos mais importantes do texto dentro do objetivo que se desgja atingir.
Nesta etapa efetua-se a eliminacdo de stopwords, que S0 0s termos que ndo possuem
relevancia para o texto ou que sozinhas nada significam (MANNING et al.,2008). Na
etapa de indexagdo, as variagdes morfoldgicas de uma palavra podem ser eliminadas.
Elas sdo eliminadas identificando o radical de uma palavra. Retiram-se os prefixos e 0s
sufixos e os radicais resultantes sdo incluidos ao indice (processo de stemming). Na
etapa de extragdo do conhecimento, a relevancia dos termos e o0 objetivo a ser
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alcancado sdo definidos de acordo com a area que esta sendo minerada. A Ultima etapa
envolve a aplicagdo de técnicas de andlise dos resultados. Esta etapa ndo € realizada
computacionalmente, mas por um ser humano com conhecimento.

A anélise semantica latente (LSA) ¢ um método utilizado para extrair as relagdes
entre documentos e os termos neles contidos, por meio da produgdo de um conjunto de
conceitos latentes relacionados com os documentos e os termos. Este método assume
que as palavras semanticamente relacionadas tendem a coocorrer nos textos. Este tipo
de analise emprega técnicas que avaliam a sequéncia dos termos no contexto dos textos,
no sentido de identificar qual a sua funcdo. Sua utiliza¢do justifica-se principalmente
pela melhoria da qualidade dos resultados do processo de mineracdo de textos,
especialmente se for incrementado por Processamento Linguistico. A técnica de LSA
explora a relacdo existente entre termos e os textos nos quais eles aparecem para
construir um espaco vetorial onde similaridades de significado podem ser estabelecidas.
Este novo espagco ¢ conhecido como espago-conceito ou espago-semantico
(DEERWESTER, 1990), sendo que a proximidade entre significados ¢ proporcional ao
angulo entre vetores neste espaco (BERRY, DRMAC e JESSUP, 1999). A LSA consiste
na constru¢do de uma matriz A que informa a coocorréncia de termos ¢ documentos.
Ap0s, a matriz ¢ algebricamente decomposta seguindo a decomposicdo em valores
singulares (SVD) como forma de aproximagdo da matriz A por combinagdo linear
(BERRY, DRMAC ¢ JESSUP, 1999).

Em conjunto com técnicas de aprendizado de méaquina é importante oferecer
recursos de visualizacdo de dados. A area de visualizacdo leva em consideracdo a
construcdo de representagOes visuais de dados abstratos de forma a facilitar o seu
entendimento e a descoberta de novas informagdes (FREITAS et a., 2001). Os dados
coletados sdo transformados e organizados em tabelas relacionais. Estas tabelas séo
transformadas em estruturas visuais que representam o0s dados empregando
representacdes graficas, simbolos e padrbes. Operacles sdo realizadas nestas estruturas
visuais a fim de mostrar novas informagdes sobre este conjunto de dados através de
mani pul agdes geométricas, indicactes de subconjuntos/regifes de interesse ou mudanca
do ponto de observacdo (CARD et a.,1999). Técnicas sdo utilizadas na compreensdo e
na busca por informacdes provenientes do que esta sendo visualizado. As técnicas
podem ser classificadas com base em trés critérios. os dados a serem visualizados, a
técnica de visualizagcdo empregada e a técnica de interacdo utilizada para manipular as
representacdes visuais (KEIM, 2002).

De maneira muito apropriada Judelman (2004) definiu trés categorias de
visualizagdo: complexidade, contexto e dindmica. A modalidade de complexidade
compreende a visualizagéo de arvores e hierarquias, mostrando topologias ou caminhos.
A categoria de contextos exibe relacionamentos semanticos, mostrando os objetos
espacialmente organizados de acordo com a similaridade ou importancia A
visualizacdo de aspectos dinamicos envolve diagramas de processos exibindo contexto
espaco temporal e usualmente um eixo representando o tempo. Para a visualizagéo e a
comparagdo entre textos (objeto deste estudo), a categoria que melhor se adapta € a de
contexto, com base nas propriedades semanticas a serem analisadas.

3. Ferramenta de Analise de Producdes Textuais

A ferramenta de Andlise de Producdes Textuais (APT) foi desenvolvida em linguagem
C#, integrando visualizagdes implementadas em Java Script com a ferramenta D3
Data-Driven Documents (BOSTOCK, 2013). A comunicagdo entre a aplicagdo e as
visualizacoes web € feita por meio de arquivos no formato JSON. Estes arquivos sdo
salvos no diretério de publicacdo do servidor web e sdo lidos pelas aplicactes
desenvolvidas para a camada web.
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O software APT (Figura 1) opera em duas etapas. A primeira etapa € a de
treinamento, onde o sistema redliza 0 aprendizado a partir de textos e materiais
didaticos do professor. A segunda etapa consiste na analise dos textos redigidos pelos
estudantes. Os resultados do processo séo transformados e ficam disponiveis por meio
de diversas formas de visualizagfes graficas. A interface possui duas abas. Na aba de
treinamento cabe ao professor informar 0 seu corpus de textos. Na segunda aba, o
professor acessa e manipula recursos de visualizacdo. A etapa de treinamento €
fundamental para o sucesso das andlises textuais. O professor deve selecionar textos e
materiais didaticos para serem utilizados (corpus do professor). O idioma pode ser
portugués ou inglés, mas apenas um por vez.

O objetivo da segunda etapa € analisar as producdes textuais dos estudantes,
gerando visualizagOes para a andlise por parte do professor. Iniciamente devem ser
informados o diretdrio onde as producdes textuais dos estudantes estéo localizadas e um
valor K para determinar a precisdo dos resultados do algoritmo LSA. A escolha do valor
K é muito importante para obter resultados viaveis. Um valor K muito pegueno, como
2, torna o desempenho do calculo melhor mas resulta num calculo impreciso devido a
fata de informacdo. Um valor K ato demais, introduz muito ruido no célculo,
prejudicando também a preciséo do resultado final.

Ao clicar no botdo “Iniciar Diagnostico”, o programa importara todos os
arquivos da origem, apresentando-os como “Atividades Importadas’. O sistema notifica
guais artigos importou, informando a atividade, a turma e o estudante. Na tela da caixa
de “Selecdo”, ficam disponiveis as visualizacGes. uma atividade de um estudante (1-1),
uma atividade de uma turma (1-n), varias atividades dos estudantes (n-n) e vérias
atividades de um estudante (n-1).

a5l Andlise de Produgées Teduais - O X
Configurages

Treinamento Visualizacio

Importadas
Atividade Turma Estudante Notal SA

Diretdrio: |C Teitos Utilizados\andlise C &in]

Iniciar Diagndstico ValorK: 3 2 CRIATIVIDADE E INOVAGAO ESTUDANTE 01 |0,649363907079919
CRIATIVIDADE E INOVAGAC |1 ESTUDANTE 02 0.728142071903635
Selecdo CRIATIVIDADE E INOVACAC |1 ESTUDANTE 03 |0,262729504975261
© Estudante. O Tuma CRIATIVIDADE E INOVACAQ |1 ESTUDANTE 04 0.229260997161591
Estudante Atividade CRIATIVIDADE E INOVACAD |1 ESTUDANTE 05 0.631392057046383
ESTUDANTE 01 + | [Todas | [CRIATIVIDADE E INOVACAC |1 ESTUDANTE 06 0.893335331187715
CRIATIVIDADE E INOVAGAD |1 ESTUDANTE 07 0.314204081714883
Visualizagges CRIATIVIDADE E INOVAGAD |1 ESTUDANTE 08 0.288933509657257
CRIATIVIDADE E INOVAGAO |1 ESTUDANTE 09 | 0,257503167341342
Collapsible Tree Rotating Cluster CRIATIVIDADE E INOVAGAO |1 ESTUDANTE 10 0,146985621274906

Bubble Chart Treemap

Word Cloud Bar Chart

LSA ScatterPlot

Figura 1 - Tdade andise da ferramenta Andise de Produgdes Textuais.

O sistema calcula o limiar do documento, gue indica a sua similaridade em
relacdo ao contetido analisado no corpus do professor. O algoritmo LSA foi utilizado
pelo software para redizar a andlise dos textos. A coluna “NotaLSA” (Figura 1)
demonstra resumidamente o resultado da andlise. O algoritmo foi implementado em 11
etapas:

1. Inicializagdo das HashTables onde sd0 indexados termos, documentos e a
relacdo termo/documento. E redlizada a leitura do texto de treinamento,
contando a frequéncia de cada termo.

2. Indexagdo do documento de treinamento: os StopWords séo filtrados, os termos
restantes sdo inseridos na HashTable, é gerada a relacdo Termo/Documento
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junto a frequéncia de cada termo e o documento de treinamento € inserido.

3. Similar a segunda etapa, porém indexa-se 0s textos a serem analisados.

4. Criacgo da matriz Termo/Documento, onde cada linha corresponde a um termo,
e cada coluna corresponde a um documento. Cada célula corresponde a
frequéncia Termo/Documento (Peso Local) gerada anteriormente.

5. Cdéculo do peso global de cada termo, isto é, quantos documentos dentro da
colecdo contém a palavra. A funcdo utilizada foi a frequéncia inversa de
documentos.

6. Cdéculo dos fatores de normalizagdo dos termos de cada documento, utilizando
0 peso global do termo e o0 peso local do termo no respectivo documento de
todos os termos.

7. Criagdo da matriz Termo/Documento Ponderada, onde o valor de cada célula
considera o0 peso local de cada termo, o peso global de cada termo e o fator de
normalizag&o de cada documento.

8. Céculo do SVD, permitindo a reconstrucdo da matriz Termo/Documento
Ponderada original.

9. Preparag@o das matrizes reduzidas, utilizadas no célculo de similaridade dos
documentos. As matrizes reduzidas séo cal culadas baseadas no valor K (definido
nainterface grafica).

10. Armazenamento em disco de diversas varidveis necessé&rias para o célculo de
similaridade de documentos, diminuindo o uso de memoria durante o
processamento, uma vez que o conjunto de matrizes pode crescer rapidamente.

11. Reducdo das matrizes, através de operactes de transposicéo e multiplicacdo de
matrizes.

A figura 2 ilustra uma producdo textual de um estudante, destacando o
cabecalho do arquivo. O cabecalho deve conter as informagdes sobre a turma, nome do
estudante e indicador de atividade. Tais informagdes sdo necessarias para que o sistema
registre as turmas, estudantes e atividades para gerar visualizagfes corretas.

| Polimeros 01-01,txt - Bloco de notas - o ®

Arquive Editar Formatar  Exibir  Ajuda
lﬂ\‘tividade: Polietileno de Alta Densidade A
Turma: Polimeros

Estudante: Estudante-Poli 91

0 Polietileno de alta densidade (PEAD ou HDPE) é altamente cristalino, pois apresenta um baixo teor de ramificacBes. Além
disso, a temperatura de fusdo

(aproximadamente 1329C) & maior que a do polimerc anterior e sua densidade estd entre 8,95 e 8,97 g/cm®. Vale destacar gue
a linearidade das cadeias faz com que

a orientagdo, alinhamento e empacotamento das cadeias sejam mais eficientes, as forgas intermoleculares ajam mais
intensamente,

tornando a cristalinidade maior do que o polietilenc anterior e a fusdo occorrendo numa temperatura mais alta. 0 PEAD de
baixo peso molecular & fragil e guebra

sobre baixas deformagcfes, sem desenvolver pescogo no ensaio de tracdo. Porém, com o aumento do peso molecular, a
resisténcia ao impacto aumenta. Vale ressaltar

que o aumento no teor de ramificacSes reduz a cristalinidade e a resisténcia & tracdo, mas aumenta o alongamento na
ruptura. 0 polietileno PEAD orientado & mais

resistente do gue o fabricado a partir do polimero ndo orientado, uma vez gue se aumenta o empacotamento e a rigidez do
polietileno.

Esse polietileno apresenta baixa reatividade quimica, & estdvel em solucdes alcalinas e salinas, ndo reage com &cidos
organicos. A temperatura ambiente ndo &

soldvel. Em elevadas temperaturas, por ser apolar, se dissolve em alguns compostos alifadticos e aromiticos. E permedvel a
compostos organicos e a permeabilidade

é baixa 3 &gua e aos gases inorgdnicos se comparade ao polietileno visto anteriormente. Assim sendo, o PEAD, por ser mais
duro e resistente é utilizado na

fabricacdo de produtos gue regueiram alta resisténcia 3 gueda, ao empilhamento e a produtos quimicos, bem como gque sejam

Figura 2 - Exemplo de producéo textual de um estudante da turma de Quimica Orgéanica

O software APT possbilita sete visualizagbes distintas, implementadas
utilizando a tecnologia D3 Data-Driven Documents (BOSTOCK, 2013). As classes que
geram as visualizacdes sdo responsaveis por fazer a chamada da visualizacdo que abrira
no navegador padrdo da maguina. As visualizagOes disponibilizadas sdo: Bar Chart
(Gréfico de Barras), BubbleChart (Grafico de Bolhas), CollapsibleTree (Arvore
Flexivel), RotatingCluster (Agrupamento Rotativo), Treemap (Mapa Arvore), Word
Cloud (Nuvem de Palavras) e LSA ScatterPlot. O nome das visualizagdes foi mantido em
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inglés nainterface do software por serem nomes padronizados.

4. Resultados Obtidos

A amostra de estudantes alvo do estudo foi constituida durante uma atividade realizada
na disciplina de Quimica Organica do curso de Engenharia de Materiais e Tecndlogo
em Polimeros. A atividade teve o objetivo de expor as ferramentas de visualizagdo a
analise de um professor que ndo fosse da érea da informética. Esta atividade foi iniciada
com a solicitagdo aos estudantes da leitura do artigo Polietileno: Principais Tipos,
Propriedades e Aplicagtes (COUTINHO, MELLO e MARIA, 2003). O artigo descreve
as principais caracteristicas e aplicacdes do polietileno de baixa densidade, de alta
densidade, linear de baixa densidade, ultra-alto peso molecular e de ultrabaixa
densidade, correlacionando a sua estrutura quimica com suas propriedades. A
ferramenta APT foi aplicada nos textos de sete estudantes com relacdo ao
estabel ecimento da relagdo entre estrutura e propriedade dos vérios tipos de polietileno
gue justifiquem suas aplicagdes. As produgdes textuais dos estudantes foram separadas
para facilitar as andlises pelo tipo de polietileno, gerando uma producdo textual para
cada tipo de polietileno (cinco tipos) e para cada estudante (sete estudantes). As
visualizagdes geradas foram disponibilizadas ao professor, sendo brevemente descritas a
seguir. Na tela do computador as imagens séo clicaveis e se modificam conforme a
interacdo do professor avaliador. Cabe destacar que as imagens sdo exibidas em
tamanho grande para o professor e a resolucéo na tela € consideravelmente melhor do
que na versao que consta neste artigo.

A primeira visualizacdo € a Collapsible Tree (Figura 3). As ramificacfes
iniciaram com o tema polimero e tipos de polimeros e apds os estudantes da turma que
realizaram a atividade. Clicando em cada estudante tém-se uma listagem das palavras
mais relevantes utilizadas na sua producdo textual. No exemplo selecionou-se
“polietileno de alta densidade’ e “estudante-poli-3” (padréo de identificador utilizado
para os estudantes). Ao descrever as propriedades do polietileno de alta densidade o
estudante utilizou termos importantes como: maior, molecular, ramificagoes, rigidez,
tipo, usado. O professor avaliou gque o texto do aluno apresentava palavras-chave
relevantes, e que a propria visualizagdo contribuiu para avaliar quais as propriedades
gue o estudante compreendeu e soube inserir em seu texto.

O ALEM
O AFRESENTA
O comun
O EMPACOTAMENTO.
O MaicR
O mais
ESTUDANTEROLI 01 @ O MOLECULAR
ESTUDANTEROLI 02 @ O MOLECULAS
ESTUDANTE-FOLI 03 O O pPeAp
POLIETILENO DE ALTA DENSIDADE O ESTUDANTE-FOLI 04 © O pEBD
FOLIETILENG DE BAIXA DENSIDADE © ESTUDANTE-POLI 05 © O PESO
roOLMERDS O POLIETILEND DE ULTRA ALTO PESO MOLECULAR © ESTUDANTE-POLI 08 © O PEGAS
FOLIETILENG DE ULTRA BAIXA DENSIDADE O ESTUDANTEPOLI 07 © O PROPRIEDADES
POLIETILENG LINEAR DE BAIYA DENSIDADE © O RAMIFICACSES
O RieiDEZ
O Tro

O UsADo

Figura 3 - Collapsible Tree (Arvore Flexivel) dos estudantes em todas as atividades.

A Figura 4 apresenta o Bubble Chart com a andlise de todas as atividades de um
estudante. Nela os macrotemas sdo representados pela area da bolha e o texto do centro
da bolha identifica 0 macrotema. Os polimeros sdo caracterizados por cores, onde cada
cor representa um tipo de polimero. Ao posicionar o cursor sobre uma das bolhas é

V. 14 N° 2, dezembro, 2016




r CINTED-UFRGS Novas Tecnologias na Educagao

apresentada a palavra completa acompanhada de sua pontuagdo. A visualizacdo
distribui os polimeros com maior volume de termos em macrotemas na regido central e
na periferia estdo os com menos termos. Nesta visualizagdo é possivel perceber a
representatividade dos termos mais significativos comparando o raio das bolhas.
Enqguanto o gréfico da Figura 3 facilita a visualizagdo das tarefas de cada auno
individualmente, o grafico de bolhas possibilita que se visualize todos os alunos em
uma tarefa ou todas as tarefas de um aluno. Ja a visualizacdo de todas as tarefas de
todos os alunos se torna mais complexa. O gréfico de bolhas foi avaliado pelo professor
como um bom recurso para avaliar a progressao do estudante em termos do vocabulério
empregado, bem como perceber se as propriedades esperadas constam do texto.

B R r—

o e Sresia ] POLIETILENO: 5
ok
O s - ;
e

azs [0

Figura 4 - Bubble Chart (Gréfico de Bolhas) de um estudante em todas as atividades.

A Figura 5 apresenta a visualizacdo Word Cloud. A nuvem de palavras
representa a visualizacdo de dados de texto e é representada por palavras isoladas. A
importancia de cada palavra é mostrada com um tamanho da fonte ou cor. Neste
formato pode-se perceber 0s termos mais proeminentes, sua importancia relativa e a
frequéncia da ocorréncia das palavras no texto fornecido. Quanto maior for o nimero
de ocorréncias de palavras, maior sera a nuvem de palavras. Esta visualizagdo néo
mostra a pontuacdo, apenas apresenta visual mente, de forma intuitiva, quais as palavras
mais relevantes na producdo textual do estudante. Observou-se que as palavras mais
importantes e de maior frequéncia com relagcdo a anaise do texto na atividade foram:
PEAD, peso, molecular e alta.

A Figura 6 ilustra uma das visualizagOes utilizando Rotating Cluster. Ela é
similar a visualizagcdo Collapsible Tree, apresentando contudo as palavras ficam em
uma disposicdo diferente. O seu objetivo é gerar a listagem das palavras, ndo sendo
possivel saber quais delas sdo as mais relevantes na producéo textual do estudante.
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I Palavras mais relevantes sao maiores e um pouco desbotada na cor Palavras menos relevantes sdo menores e mais escuras
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Figura 5 - Word Cloud (Nuvem de Palavras) para um estudante em uma atividade.

O TreeMap (Figura 7), apresenta a andise de todas as atividades de um
estudante. As caixas da TreeMap representam os polimeros sob andlise. A cor das caixas
indica a porcentagem de similaridade que cada polimero possui em relacéo ao trecho
selecionado. No canto superior direito da tela h4 uma legenda que associa a cor da
caixa com o tipo do polimero. Quanto maior a pontuacdo de uma palavra, maior a area
ocupada (e vice-versa). Posicionando o cursor sobre a area da palavra, pode ser
visualizada a palavra por completo acompanhada da sua pontuacdo. O professor avaliou
gue esta visualizacdo € mais eficiente que o grafico das bolhas (Figura 4), pois as bolhas
geram uma distor¢do circular na visualizagdo. Segundo o professor, isto ndo ocorre
quando se utiliza quadril &eros.
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Figura 6 - Rotating Cluster (Agrupémento Rotativo) de um estudante em uma atividade.

A Figura 8 apresenta 0 Bar Chart que permite a visualizagdo da avaliagdo quantitativa
com relagdo a quantidade de palavras relevantes utilizadas pelos estudantes. Cada barra se
refere a um estudante da turma. Posicionando-se o cursor sobre a barra, tem-se a
informacao da frequéncia, que ¢ justamente a quantidade de palavras relevantes para a
atividade analisada. O objetivo principal desta visualizagcdo ¢ comparar relativamente o
quanto cada estudante se aproximou do texto original. Neste sentido, os estudantes 1, 6
e 7 apresentaram melhores frequéncias com relagdo ao numero de palavras
significativas dos seus textos.
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TEMPERATURAS: 7

Figura 7 - Treemap (Mapa Arvore) de um estudante em todas as atividades.

A Figura 9 apresenta o LSA ScatterPlotBar, relacionando os resultados obtidos
pelo algoritmo LSA com a producdo textual dos alunos. Este grafico mostra
graficamente os valores produzidos pela aplicagdo do LSA as produgdes dos alunos. E
possivel observar a distribuicdo das produgdes textuais no espago semantico, onde a
diferenca na qualidade de produgdo entre os estudantes de maior e menor nota sio
evidenciadas.

[ A frequéncia representa o nimero de palavras significativas usadas pelo estudante em seu texto.
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Figura 8 - Bar Chart (Grafico de Barras) para uma turma em uma atividade.
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Na analise do professor, os resultados obtidos foram satisfatorios, pois o sistema
¢ capaz de avaliar a producdo textual dos alunos e qualifica-los com referéncia ao texto
utilizado no treinamento.
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Figura 9 - LSA ScatterPlotBar para uma turma

A nota que o algoritmo atribui (coordenada x,y) ndo deve ser utilizada como nota
absoluta, uma vez que pode haver notas negativas no resultado final. No entanto, podem
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ser utilizadas para classificar as produgdes textuais entre si.

5. Conclusées Preliminares

O aprendizado de maquina oferece técnicas Uteis na extragdo do conhecimento em
textos, identificando palavras, expressdes e termos rel evantes em uma producédo textual.
Porém, para facilitar a andlise de um texto € importante a apresentacdo visual destes
dados. Foi entdo desenvolvido o software APT para a andlise e visualizacdo de
producdes textuais para uso educacional em qualquer area do conhecimento.

O primeiro experimento no uso do software foi realizado na disciplina de
Quimica Orgéanica. A avaliacdo preliminar feita pelo professor responsavel pelo
experimento identificou os seguintes pontos positivos no uso da ferramenta APT:

(a) reconhecimento do vocabulario empregado pel os estudantes

(b) ponderacéo do nivel de coeréncia do texto do aluno em relagdo ao corpus do
professor

(c) percepcéo do desenvolvimento textual global daturma

(d) comparacéo do nivel de redacdo entre alunos da mesma turma

(e) deteccdo das relagdes mais fortes entre conceitos do texto original

(f) pontos de maior compreensdo e menor compreensdo do texto original

Como se trata de um projeto em andamento, novos algoritmos de aprendizado
de maquina para andlise das producdes textuais se fazem necessarios para que se
produza resultados que auxiliem e contribuam ainda mais com a tarefa de leitura e
avaliacdo textual. Para enriquecer a visualizacdo dos dados minerados também sao
necessarios novos produtos que proponham melhorar a interatividade do sistema. Para
finalizar, conclui-se que os métodos automadticos podem operar sobre as produgdes
textuais e produzir andlises que fornecam ao professor visdes sobre a evolugdo dos
estudantes e da turma como um todo.
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