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Resumo

José Lucas Silva Mayer. Avaliacio Automatica de Redagdes no Modelo do ENEM
por meio do fine-tuning do BERTimbau. Monografia (Bacharelado). Instituto de

Matematica e Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2023.

A avaliacdo automatizada de redacdes, que integra as ferramentas de inteligéncia artificial a educagio,
tem obtido um notavel crescimento nos ultimos anos, impulsionada pelo uso de técnicas avancadas de
processamento de linguagem natural. Esta abordagem, caracterizada pela atribuicdo de notas a producdes
textuais de estudantes, ganha destaque no ambito do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), principal
meio de admissdo ao ensino superior no Brasil. Nesse contexto, a tecnologia demonstra grande potencial
para agilizar a cadeia logistica de avaliagdes, oferecendo meios eficazes de qualificar as competéncias de
escrita dos alunos em escala nacional. Este trabalho explora o desenvolvimento de sistemas automaticos de
corre¢do de redacdes em lingua portuguesa, alinhados ao formato do ENEM. A partir de coletaneas abertas
de textos avaliados por especialistas, elaboraram-se estruturas que se utilizam do BERTimbau, um modelo
de linguagem fundamentado em transformers e adaptado ao portugués, para codificar redagdes com riqueza
semantica, empregando-as no treinamento de redes neurais capazes de atribuir notas correspondentes. Em
particular, cinco sistemas independentes foram construidos com o intuito de avaliar os textos a partir de uma
matriz de competéncias, como exigido pelo ENEM. Além disso, ao longo do projeto, aprimorou-se a eficacia
dos modelos por meio da utilizagio de técnicas especializadas de aprendizado. Isso incluiu a investigacéo
automatica de configuracgoes ideais de hiperparametros para as redes, buscando aprimorar a precisdo dos
resultados obtidos. Apesar da constatada ineficicia no processo de otimizagio de hiperpardmetros, a opcao
por arquiteturas fixas revelou-se promissora, aproximando os resultados da avaliagdo automatica da qualidade

das corre¢des humanas.

Palavras-chave: ENEM. Inteligéncia Artificial. Processamento de Linguagem Natural. Avaliacdo Automa-

tica de Redacdes. Transformadores. BERTimbau.






Abstract

José Lucas Silva Mayer. Automated Essay Scoring of ENEM Essays through
BERTimbau fine-tuning. Capstone Project Report (Bachelor). Institute of Mathematics

and Statistics, University of Sdo Paulo, Sao Paulo, 2023.

The automated essay scoring, integrating artificial intelligence tools into education, has experienced
remarkable growth in recent years, driven by the use of advanced natural language processing techniques.
This approach, characterized by grading students’ textual productions, stands out within the scope of the
Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), the primary means of admission to higher education in Brazil. In
this context, technology demonstrates great potential to speed up the assessment logistics chain, offering
effective means of qualifying students’ writing skills on a national scale. This work explores the development
of automatic essay correction systems in the Portuguese language, aligned with the ENEM format. The
structures were built from open collections of texts evaluated by experts, utilizing BERTimbau, a large
language model based on transformers and adapted to Portuguese, to generate essays embeddings with
semantic richness. These structures are employed in the training of neural networks capable of assigning
corresponding grades. Specifically, five independent systems were constructed to evaluate texts based on
a competency matrix, as required by the ENEM. Throughout the project, the effectiveness of the models
was enhanced through the use of specialized learning techniques. This included the automated hypertuning
procedure for the networks, aiming to improve the accuracy of the results obtained. Despite the observed
inefficiency in the hyperparameter optimization, the choice of fixed architectures proved promising, bringing

the results of automatic assessment closer to the quality of human evaluations.

Keywords: ENEM. Artificial Intelligence. Natural Language Processing. Automated Essay Scoring. Trans-
formers. BERTimbau.
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Capitulo 1

Introducao

Tradicionalmente, técnicas de classificacdo de texto tém desempenhado um papel
fundamental na avaliacdo e atribuicdo de notas a redacdes com base em varios parametros,
como conteudo, estrutura, coeréncia e proficiéncia linguistica (RUDNER et al., 2006; PERSING
et al., 2010; SOMASUNDARAN et al., 2014). Algoritmos classicos de aprendizado de maquina
tém sido utilizados para identificar e avaliar caracteristicas-chave dentro das redacoes, com
o intuito de mimetizar o processo humano de corre¢io manual dos textos (LARKEY, 1998).
Essas técnicas muitas vezes dependem de padrdes avaliados sob medida e de conhecimento
especifico do dominio, o que pode ser trabalhoso e menos adaptavel a natureza dinamica
da linguagem.

Além disso, os modelos tradicionais de avaliacdo textual automatica enfrentam desafios
na compreensio da semantica e do contexto das redagdes (Lim et al., 2021). Por exemplo,
podem ter dificuldade em reconhecer nuances externas, perifrases ou referéncias culturais,
que sdo aspectos criticos de uma correcdo eficaz (Brasir, 2019a). Tal limitacdo abriu
caminho para modelos mais sofisticados, capazes de capturar a esséncia da linguagem
humana de maneira mais abrangente.

Em particular, o surgimento recente de modelos de linguagem, como as arquitetu-
ras de transformers (VASWANTI et al., 2017) e o Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT) (DEVLIN et al, 2018), auxiliou na mitigacdo desse problema. Os
transformadores se destacaram em varias tarefas de Processamento de Linguagem Natural
(NLP) ao considerar o contexto e as relacdes entre palavras, tornando-os excepcionalmente
adequados para a avaliacao de redagdes. O BERT, que, por sua vez, é inspirado na logica dos
transformers, revolucionou a area de NLP ao introduzir os embeddings' contextualizados
de palavras.

Modelos como o BERT operam com base nos principios de pré-treinamento e de
ajuste fino. Durante a fase do pré-treinamento, aprendem as complexidades da linguagem
ao prever palavras ausentes em frases e compreender o contexto em que sdo usadas.
Posteriormente, o ajuste fino permite que os modelos se adaptem a tarefas especificas,
como a correcdo automatica, a partir do treinamento com dados ja rotulados. A capacidade

! Embeddings, no ambito do NLP, sio representacdes vetoriais numéricas de palavras, cuja codificacéo tem o
intuito de garantir que o computador entenda sua seméantica (ZHANG et al., 2023).



1 | INTRODUGCAO

de considerar a redagdo como uma unidade contextual, em oposicdo a palavras ou frases
isoladas, capacita as arquiteturas baseadas em transformers a capturar as complexidades
da linguagem, incluindo semantica, coeréncia e até mesmo significados subjacentes ao
texto (YANG et al., 2020).

Tais qualidades desempenham um papel fundamental na correcdo automatica de testes
de conhecimento e producao textual, como no caso do Exame Nacional do Ensino Médio
(ENEM), um dos principais instrumentos de avaliagdo educacional do Brasil (OLIVEIRA,
2016). Na prova de redacao desse exame, sao estabelecidos critérios objetivos de pontua-
¢do que abordam competéncias como coesdo textual, argumentagdo e dominio tematico
(Brasit, 2023), caracteristicas que podem ser assimiladas na etapa de pré-treinamento, por
exemplo.

Utilizando-se do BERT e dos modelos de linguagem baseados na arquitetura de trans-
formers, os sistemas de avaliacdo automatica de redagdes tém a possibilidade de apresentar
um avanco significativo na capacidade de imitar os avaliadores humanos. Esses modelos
podem medir a qualidade completa do texto, reconhecer nuances da lingua portuguesa e
fornecer uma nota coerente de acordo com critérios objetivos de corregao. Ao longo desta
monografia, exploraremos os principios do ajuste fino do BERT na correcdo automatica
de redacdes com enfoque no modelo do ENEM, os desafios abarcados por essa tarefa e,
por fim, o potencial dessa abordagem em relagdo aos métodos tradicionais e humanos de
avaliacgdo.

1.1 Contextualizacao

A avaliacao de redagdes em contextos educacionais é uma tarefa de grande importancia,
pois permite mensurar a capacidade dos estudantes de comunicar suas ideias de maneira
clara, coerente e persuasiva. No entanto, no cenario de acesso a esses textos em lingua
portuguesa, especialmente no ambito do ENEM no Brasil, a disponibilidade de conjuntos
de dados rotulados tem sido historicamente limitada, como pontuado por MARINHO et
al. (2021). Apesar do desenvolvimento de diversos sistemas de avaliagdo automatica de
redagdes em lingua inglesa, adaptados para exames como o Test of English as a Foreign
Language (TOEFL) (Rupp et al., 2019), poucos surgiram para atender a textos em portugués
ou ao modelo especifico exigido pelo ENEM (AMORIM e VELOSO, 2017).

Dentre os poucos estudos na area, desafios adicionais tém sido a utilizacao historica
de mecanismos mais primordiais de aprendizado de maquina e a falta de transparéncia
sobre os dados. Trabalhos anteriores nesse campo, como o de AMORIM e VELOsO (2017),
utilizaram técnicas de extracdo de caracteristicas dos textos e métodos mais simples
para pontuar as redagdes. Além disso, as bases de textos utilizadas muitas vezes nao sio
divulgadas publicamente, como no estudo de Fonskca et al. (2018), dificultando a verificacdo
e replicagao dos resultados e limitando a aplicagdo de abordagens mais sofisticadas.

Com o intuito de enfrentar essas barreiras, em MARINHO et al., 2021, os autores desen-
volveram uma base de redacdes composta por 4570 textos dissertativo-argumentativos
escritos por estudantes do ensino médio no Brasil e avaliados por especialistas na area
de correcdo desses textos, nomeada Essay-BR. Tal conjunto foi projetado especificamente
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para atender as necessidades da avaliacdo automatica de redagdes no modelo do ENEM,
dado que as notas foram atribuidas de acordo com a matriz de referéncia do exame.

Para criar o conjunto das redagdes, os autores utilizaram técnicas de raspagem de
dados por meio de ferramentas de extracao e de filtragem, que permitiram a coleta dos
textos e avaliagdes, organizados entre dezembro de 2015 e abril de 2020, com base em
dois sites publicos: Vestibular UOL e Educagao UOL. Ambos os portais educacionais sao
fontes confiaveis, uma vez que os ensaios foram escritos por estudantes do ensino médio e
avaliados por especialistas, seguindo os critérios do ENEM.

A diversidade de temas presentes na Essay-BR também é uma caracteristica notavel.
Com um total de 86 topicos-base, o conjunto de dados reflete a ampla gama de proposicoes
abordadas no ENEM (STEIN, 2023), abrangendo questdes relacionadas a direitos humanos,
desafios politicos, movimentos populares, dentre outros. Isso torna a base de textos uma
representacio fiel das complexidades e diversidades tematicas enfrentadas pelos estudantes
no exame, o que é fundamental para avaliacdes mais precisas.

O conjunto de dados possui, também, uma versido estendida contendo 6479 textos e 151
temas. Essa versao foi coletada entre o periodo de dezembro de 2015 a agosto de 2021, com
a mesma técnica utilizada para a coleta do Essay-BR (MARINHO et al., 2022). As redagdes
da base estendida também tém notas atribuidas de acordo com a matriz de referéncia do
ENEM, variando somente na formatacdo da estrutura de colunas.

A disponibilidade publica desses dados promove, por fim, a transparéncia e a replicabili-
dade da pesquisa nesse campo, possibilitando que pesquisadores apliquem abordagens mais
sofisticadas para avangos na correcdo automatica de redacdes. Essas bases desempenham
um papel crucial no desenvolvimento de sistemas de avaliagdo automatica em lingua
portuguesa e sdo as principais referéncias utilizadas por este trabalho.

1.2 Motivacao

O Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) é uma avaliacido educacional de grande
importancia no Brasil, realizada anualmente pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio Teixeira (INEP). Desde sua criacdo em 1998, o exame tem evoluido para
se tornar uma referéncia no processo de acesso ao ensino superior no pais. A pontuagio
obtida pelos estudantes no ENEM ¢ utilizada para diversos fins, sendo um dos mais notaveis
o ingresso em universidades publicas por meio do Sistema de Selecdo Unificada (SiSU)
(OLIVEIRA, 2016).

A redacgdo é uma das principais provas do exame, cujo intuito é avaliar a defesa de
um ponto de vista com respeito a um tema definido a priori. Ela é capaz de mensurar
a capacidade dos estudantes de comunicar ideias de forma clara, coerente e persuasiva,
respeitando o género dissertativo-argumentativo e a norma padréo da lingua portuguesa,
conforme detalhado em BrasrL (2023). Além disso, habilidades criticas, como a analise
de informacdes e a construcdo de argumentos so6lidos, também sao levadas em conta no
processo de corregio da prova (Brasit, 2019a; Brasit, 2019b).

De acordo com a Cartilha do Participante de 2023 (Brasit, 2023), a avaliacido das
redacdes é baseada em cinco competéncias, cujas notas podem variar de 0 a 200 em
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intervalos de 40 pontos. A pontuacio final é calculada somando-se todos esses valores, de
modo que o resultado final esteja entre 0 e 1000. O processo de correcdo de cada redacéo é
feito por dois avaliadores independentes e, caso as notas divirjam em mais de 100 pontos
no total ou em mais de 80 pontos em cada competéncia, o texto é corrigido por um terceiro
profissional. Por fim, se a pontuacao ainda for divergente com ambas as avaliacdes, a
redacdo é avaliada por uma banca de trés professores.

Entretanto, a corre¢do manual de uma grande quantidade de redagdes representa um
desafio logistico significativo, levando algumas organizac¢des que atuam nessa area a,
inclusive, adotar solucdes mais ageis, como apontado por TAGHIPOUR e NG, 2016. Ademais,
a disparidade entre a quantidade de profissionais e o nimero de estudantes que participam
do ENEM a cada ano leva a uma sobrecarga que, além de aumentar o tempo de espera dos
resultados, exige um esfor¢o excessivo por parte dos avaliadores (LESME, 2021).

Nessa perspectiva, a automacdo da correcdo de redacdes utilizando modelos de lin-
guagem pode configurar uma solu¢do promissora para o problema. O BERT e outras
arquiteturas baseadas em transformers tém o potencial de oferecer uma avaliagao objetiva
das redagdes dos estudantes, dado que eles podem ser refinados com uma gama de exemplos
de redagdes ja avaliadas por profissionais especializados e, assim, aprender a reconhecer
critérios de qualidade para cada competéncia com base em dados reais.

Além disso, a avaliacdo automatica tem potencial para promover uma resposta mais
rapida e eficiente, uma vez que as notas podem ser geradas em um periodo mais curto. Isso
facilitaria o processo logistico de divulgacdo dos resultados, reduzindo significativamente
o tempo necessario para que os estudantes tenham acesso as suas pontuacdes.

1.3 Objetivos

Os principais objetivos deste trabalho s3o:

» Desenvolver um modelo de corre¢do automatica de redagdes baseado no BERT,
utilizando a arquitetura de transformers para avaliar e pontuar redacdes em lingua
portuguesa.

« Comparar o desempenho do modelo desenvolvido com métodos tradicionais de
extracdo de caracteristicas de texto e pontuacio de redacdes.

« Avaliar a acuracia e as métricas de avaliacio do modelo desenvolvido em relacido
as notas atribuidas pelos avaliadores humanos nas reda¢des, considerando as cinco
competéncias estabelecidas no ENEM.

« Analisar os resultados obtidos e discutir as vantagens e desvantagens da abordagem
proposta em relacido aos métodos tradicionais e a correcao manual realizada por
avaliadores humanos.

« Documentar o processo de escolha da arquitetura do modelo, o treinamento com
tuning de hiperparametros e os resultados alcancados.

Ao longo da monografia, cada topico sera melhor desenvolvido e detalhado, de modo a
fornecer uma visao mais concreta sobre o escopo do trabalho e os resultados obtidos.



Capitulo 2

Fundamentaciao Teorica

2.1 A Redacao no ENEM

A prova de reda¢do no ENEM desempenha um papel fundamental na qualificacdo das
habilidades dos estudantes, medindo a capacidade de expressarem ideias de maneira clara,
coerente e persuasiva. Para avaliar as redagdes, sdo estabelecidos critérios objetivos que
consideram a estrutura do texto e métricas especificas do exame, baseadas em uma matriz
de referéncia.

2.1.1 Estrutura do Texto

A estrutura da redacdo no ENEM segue o formato dissertativo-argumentativo, exigindo
que os participantes defendam um ponto de vista sobre um tema previamente estabelecido,
conforme abordado em BrasiL, 2023. A composicao textual deve respeitar a norma padrao
da lingua portuguesa e o género determinado, mantendo uma introdugéo, desenvolvimento
e conclusdo. A clareza na exposicao de ideias, a adequacao ao tema e a coesdo textual sdo
elementos essenciais para uma boa pontuacio.

Para os autores FIORIN e SAvIOLI (2006), a dissertacdo deve explicitar uma visdo concreta
da realidade, recorrendo a referéncias para ilustrar afirmagdes ou para sustentar argumen-
tos. No contexto do ENEM, esse é o papel exercido pela coesdo e articulacdo da redacao, ja
que o texto deve manter uma progressao logica e um encadeamento de ideias com o fim
de defender o ponto de vista do aluno. Além disso, os autores defendem que a dissertacéo
sempre deve seguir um eixo tematico a medida que aborda conceitos do mundo de modo
abstrato, sem relac¢des temporais ou espaciais. Nesse sentido, na prova, é imperativo que o
texto apresente uma coeréncia tematica, alinhando-se ao topico proposto.

Ainda ao longo do texto, os estudantes devem articular informacdes externas para
embasar seus discursos, o que é definido, em FIORIN e SavioLl, 2006, como argumentos de
autoridade e argumentos baseados em provas concretas. Assim, aliado a selecao de ele-
mentos coesivos adequados, o propdsito da redacao deve ser o de convencer o interlocutor
em torno do tema abordado.

Por fim, é exigido que os alunos apresentem uma proposta de intervencdo na conclusiao



2 | FUNDAMENTACAO TEORICA

do texto, que deve conter as agdes necessarias para mitigar o problema levantado, os
agentes responsaveis, os meios de solucéo, os possiveis desdobramentos da aplicacdo da
proposta e, por fim, um detalhamento mais refinado da mediacao (Brasit, 2023, p. 20).

2.1.2 Meétricas de Avaliacao

A avaliagio das redag¢des no ENEM adota uma abordagem multifacetada, incorporando
diversas métricas para assegurar uma analise abrangente, incluindo desde a coesdo textual
até a capacidade de argumentacéo e a adequacdo ao padrao culto da lingua. A selegdo
e organizacao eficazes de informacdes também sdo critérios fundamentais. A combina-
cao desses parametros contribui significativamente para a construgdo de uma avaliagdo
equitativa e holistica das habilidades de escrita dos participantes.

Cada redacdo no ENEM ¢ avaliada com base na matriz de referéncia do exame, composta
por cinco competéncias, delineadas em suas respectivas habilidades, conforme detalhado
em BrasiL, 2023. A primeira competéncia concentra-se na avaliacdo do emprego correto
da lingua portuguesa, abrangendo aspectos como ortografia, pontuagio, concordéncia,
regéncia verbal, etc. A segunda competéncia analisa a capacidade de interpretagao do parti-
cipante em relacdo ao tema proposto. Na terceira competéncia, sdo avaliados critérios como
selecdo e organizacdo de informacgdes, articulacdo de ideias e construcdo de argumentos. A
quarta competéncia incide sobre o encadeamento dos argumentos e a progressdo tematica
do texto. Por fim, a quinta competéncia avalia a habilidade do participante em elaborar uma
proposta de intervencao para o problema abordado, considerando a adequacéo ao tema, a
viabilidade pratica de aplicacdo e o respeito aos direitos humanos. As cinco competéncias
podem ser sintetizadas, de acordo com a Cartilha de Redacdo do ENEM (Brasit, 2023),
em:

I. Demonstrar dominio da modalidade escrita formal da lingua portuguesa.

II. Compreender a proposta de redagio e aplicar conceitos das varias areas de conheci-
mento para desenvolver o tema, dentro dos limites estruturais do texto dissertativo-
argumentativo em prosa.

III. Selecionar, relacionar, organizar e interpretar informagdes, fatos, opinides e argu-
mentos em defesa de um ponto de vista.

IV. Demonstrar conhecimento dos mecanismos linguisticos necessarios para a constru-
cdo da argumentacdo.

V. Elaborar proposta de intervencdo para o problema abordado, respeitando os direitos
humanos.

2.1.3 Atribuicao de Notas

A atribuicdo de notas na redacdo do ENEM segue um processo rigoroso. Cada uma das
cinco competéncias é avaliada em uma escala de 0 a 200 pontos, variando, nesse intervalo,
em valores multiplos de 40. As redacdes sao corrigidas, inicialmente, por dois especialistas
independentes e todo o processo é meticulosamente estruturado para prevenir possiveis
divergéncias nas pontuacdes finais.
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Duas avaliacdes sdo consideradas divergentes caso a nota atribuida a qualquer uma
das competéncias difira em mais de 80 pontos ou se a diferenca total entre as notas seja
superior a 100 pontos. Nesses casos, uma terceira corregio é realizada, e a nota final é a
média aritmética das duas avaliacdes mais proximas. Caso todas as avalia¢des ainda sejam
discrepantes entre si, a redacdo é submetida a uma banca independente, responsavel por
atribuir a nota final ao texto.

As notas levam em consideracao as métricas da matriz de referéncia do exame, conforme
estabelecido em Brasiy, 2023, p. 9-22. A pontuacao final varia de 0 a 1000 pontos, sendo
calculada a partir da soma dos pontos atribuidos a cada competéncia. Este sistema de
avaliacdo visa garantir uma analise abrangente e justa das reda¢des dos participantes.

A tabela 2.1 abaixo, extraida da Cartilha de Reda¢do do ENEM, ilustra a associagdo
entre as pontuagdes atribuidas a competéncia I e os niveis de desempenho esperados dos
alunos. As demais competéncias possuem uma associacdo similar de acordo com seus
respectivos campos de avaliacao.

Pontuacao Niveis de desempenho

200 pontos Demonstra excelente dominio da modalidade escrita formal da lingua
portuguesa e de escolha de registro. Desvios gramaticais ou de convengoes
da escrita serdo aceitos somente como excepcionalidade e quando néo
caracterizarem reincidéncia.

160 pontos Demonstra bom dominio da modalidade escrita formal da lingua por-
tuguesa e de escolha de registro, com poucos desvios gramaticais e de
convencoes da escrita.

120 pontos Demonstra dominio mediano da modalidade escrita formal da lingua
portuguesa e de escolha de registro, com alguns desvios gramaticais e de
convengdes da escrita.

80 pontos  Demonstra dominio insuficiente da modalidade escrita formal da lingua
portuguesa, com muitos desvios gramaticais, de escolha de registro e de
convencoes da escrita.

40 pontos  Demonstra dominio precario da modalidade escrita formal da lingua
portuguesa, de forma sistematica, com diversificados e frequentes desvios
gramaticais, de escolha de registro e de convencdes da escrita.

0 pontos  Demonstra desconhecimento da modalidade escrita formal da lingua
portuguesa.

Tabela 2.1: Niveis de desempenho esperados para a competéncia I e notas associadas. Tabela extraida
de BRAsIL, 2023, p. 10

2.2 Avaliacio Automatica de Redacoes

A avaliacdo automatica de redacoes (AES) tem se destacado significativamente nos
ultimos anos devido a disparidade entre a disponibilidade de profissionais capacitados
para correcdo de textos e o nimero expressivo de estudantes. O avanco das técnicas
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de modelagem de linguagem e processamento de linguagem natural (NLP) impulsionou
inimeros trabalhos na tentativa de simplificar o processo de correcéo.

Este campo de pesquisa € intrinsecamente multidisciplinar, demandando conhecimen-
tos em linguistica, PLN, aprendizado de maquina e estatistica. A meta central consiste
em desenvolver modelos capazes de atribuir notas automaticamente a redacdes, seguindo
critérios similares aos adotados por especialistas.

No cenario brasileiro, embora as pesquisas tenham crescido, a AES ainda é subexplorada
devido as dificuldades em acessar conjuntos de dados e recursos computacionais. Muitos
dos trabalhos nacionais foram desenvolvidos com foco no modelo de redagoes do ENEM,
valendo-se de corpus abertos de textos de portais de correcdo, como o UOL Redagéo.

2.2.1 Definicao e Importancia

A avaliacdo automatica de redagdes é o processo no qual algoritmos computacionais
sdo empregados para analisar e pontuar ensaios escritos em linguagem natural. Seu ciclo
operacional engloba principalmente duas fases: a codificacio dos textos, transformando-os
em representacdes compreensiveis para os computadores, e a extracdo de informacdes,
cujo proposito € identificar elementos relevantes no contetido textual para a atribuicdo da
pontuacgéo.

O cerne da AES reside na capacidade de desenvolver modelos capazes de atribuir notas
automaticamente, em conformidade com critérios previamente estabelecidos. Tais critérios
podem ser fundamentados em modelos estatisticos ou em técnicas de aprendizado de
maquina supervisionado, em que os algoritmos sao treinados com conjuntos de textos ja
avaliados por especialistas. E possivel, dessa forma, desenvolver sistemas que aprendam
os padrdes e nuances que guiam a corre¢ao das redacdes.

A importéancia da area encontra-se na necessidade de enfrentar desafios logisticos e
temporais associados a correcdo manual de redacoes, especialmente em contextos educaci-
onais massivos, como ocorre no ENEM. A utilizacio de sistemas automaticos de avaliacao
nao apenas agiliza o processo de correcgao, reduzindo o tempo necessario para a atribuicao
de notas, mas também alivia o esforco demandado por profissionais, como levantado em
CosTa et al., 2020.

A objetividade, caracteristica-chave de muitos critérios de avaliacdo de redagdes, tam-
bém é um recurso importante dos sistemas automaticos. A AES contribui para uma correcao
mais uniforme e padronizada, minimizando possiveis variacdes subjetivas entre diferentes
avaliadores e facilitando o processo de generalizacdo exigido dos especialistas (MYERs,
2003). Além disso, a capacidade de processar grandes volumes de redacoes de forma
eficiente a torna uma ferramenta valiosa em contextos educacionais de larga escala, onde
a demanda por correcéo ¢ significativa.

Em suma, a avaliacdo automatica de redacdes é um campo de pesquisa e aplicacdo
promissor, integrando conhecimentos de linguistica, processamento de linguagem natural,
aprendizado de maquina e estatistica para enderecar desafios educacionais contempora-
neos.
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2.2.2 Breve Historico

O surgimento da AES remonta a pesquisas pioneiras da década de 1960, destacando-se
o Project Essay Grader (PEG), desenvolvido para aprimorar a avaliacido em larga escala
de redagdes (PAGE, 1966). O PEG utiliza medidas como comprimento médio de palavras e
extensao dos textos para prever a qualidade das produ¢des. Embora tenha sido elogiado,
a época, por sua comparabilidade com avaliagdes humanas e eficiéncia computacional,
a primeira versdo do PEG recebeu criticas por negligenciar aspectos seméanticos e por
sua vulnerabilidade a praticas fraudulentas. Posteriormente, na década de 1990, esses
problemas foram mitigados com a incorporacao de dicionarios e esquemas especiais de
classificacdo ao sistema (BARRERA e SHERMIS, 2002).

Um marco significativo no desenvolvimento da avaliacdo automatica de redagdes
no contexto nacional foi a pesquisa conduzida por AMORIM e BAZELATO (2013), com o
desenvolvimento de um classificador bayesiano com cerca de 400 redacdes extraidas da
base de dados do UOL Redacdes.

Subsequentemente, AMORIM e VELOsO (2017) propuseram um modelo baseado em
regressao, treinado com 1840 textos. O trabalho foi realizado incorporando-se, para cada
producdo, duas classes de caracteristicas: as que dizem respeito ao ENEM, chamadas
de especificas de dominio, e as gerais, inspiradas no trabalho de ATTALI e BURSTEIN
(2006).

Paralelamente, JUNIOR et al. (2017) utilizaram técnicas de Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM) com cerca de 4000 redagdes extraidas do portal UOL, empregando o corretor
gramatical CoGrOO (SiLva, 2013) para avaliar aspectos ortograficos do texto. Esse ensaio
focou apenas na primeira competéncia do ENEM, que qualifica a adequacgdo a modalidade
formal da lingua portuguesa.

Em outro estudo relevante, conduzido por FonsEtca et al. (2018), foram adotadas duas
abordagens distintas. Em uma delas, os autores implementaram uma arquitetura de rede
neural profunda com camadas bidirecionais de Long Short-Term Memory (BiLSTM). Na
outra, criaram 681 caracteristicas para alimentar um regressor na avaliag¢do de redagdes,
atingindo um resultado promissor e de melhor desempenho. Este trabalho utilizou uma
base de cerca de 56000 redagdes para treinar o sistema.

No contexto do Brasil, apesar do avanco recente da area de AES, muitos dos estudos
anteriores nao disponibilizaram publicamente os conjuntos de textos utilizados, o que gera
desafios para comparacdes robustas entre os trabalhos. Além disso, torna-se um desafio
utilizar novas técnicas de avaliacdo automatica devido a escassez de dados representativos
em lingua portuguesa.

2.3 Processamento de Linguagem Natural no
Computador
Ao lidarmos com textos no ambito computacional, é crucial converté-los em formatos

adequados as maquinas. Algumas abordagens empregadas em NLP sdo os tokens, os n-
gramas, os one-hot encodings e os word embeddings.
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2.3.1 Tokens e a Representacio de Palavras

Tokens sdao unidades fundamentais de um texto, que podem englobar tanto palavras
completas quanto partes delas. Formalmente, considerando um texto T composto por n
elementos ty,t,, -, 1, que possam ser separados de forma discreta, os tokens podem ser
definidos como o conjunto {t;, ,, ..., t,} (MANNING e SCHUTZE, 1999). De modo mais simples,
tokens sao os elementos individuais de um texto, que podem ser divididos de forma a isolar
unidades relevantes para um processamento.

O conceito de tokens é crucial na representacao de palavras, possibilitando que o compu-
tador processe e compreenda o conteido textual de maneira estruturada. Sua identificacdo
e segmentacdo adequadas sdo vitais para tarefas de processamento de linguagem natural,
como contagem de frequéncia, analise sintatica e desenvolvimento de modelos.

Ao lidar com tokens, é possivel aplicar técnicas como a tokenizagdo, que consiste na
subdivisao de um texto em unidades individuais. Essa abordagem facilita a manipulagéao e
analise, permitindo que algoritmos processem informacoes linguisticas de maneira mais
eficaz.

There are holes in reality. And... in donuts!

/

There | |are| |holes| [in| |reality And in| |donuts
real -ity

Figura 2.1: Exemplo de tokenizacao de uma frase em palavras, subpalavras e pontuacoes.

2.3.2 N-gramas e Modelos de Predicao de Palavras

Os N-gramas, em NLP, sdo estruturas de agrupamento de palavras ou tokens que
desempenham um papel crucial na tarefa de previsdo em textos. Tratam-se de uma juncdo
de todos os elementos subjacentes possiveis, formando conjuntos de n unidades. Essas re-
presentagdes sao utilizadas, aliadas aos conceitos da teoria de Markov e das probabilidades,
para treinar modelos simples de predi¢ao de palavras.

this,

-[This|is|lallsentence| unigrams: &

sentence

N

]
—h

this is,

N = 2 :[This|is|a|sentence] vigrams: isa

a sentence

this is a,

N = 3 :[This|is alsentence|tigrams: o5 comionce

Figura 2.2: Exemplos de n-gramas paran = 1, 2,3. Imagem extraida de BHATTACHARJEE, 2018.
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O objetivo, nesse caso, é estimar a funcio de probabilidade P(W,[W,_,_1), -+, W;_;), onde
W, é a palavra atual e W,_(,_y), ---, W,_; representa o histoérico de palavras. Sob a perspectiva
estocastica, a classificacdo da histoéria anterior (W,_(,_1), -+, W;_1) € essencial para predizer
as novas ocorréncias, ja que, com uma quantia suficientemente grande de textos, é possivel
estimar quais palavras tendem a aparecer em sequéncia.

No entanto, lidar com cada historia textual separadamente é impraticavel, ja que é
possivel receber como entrada textos totalmente novos, sem construcoes de referéncia. A
teoria de Markov, assim, surge como uma solugio plausivel, considerando que apenas o
contexto local anterior, representado pelo conjunto das ultimas palavras (W,_(,_1), ..., Wi_1),
influencia a escolha da préxima ocorréncia. Essa suposi¢do leva em conta que a ordem
de palavras em um texto é relevante e que geralmente existe maior correlacio estatistica
entre unidades vizinhas, conforme pontuado em BEnGIO et al, 2003.

Agrupando todas as historias que compartilham as mesmas n — 1 palavras em uma
mesma classe de equivaléncia, cria-se um modelo de Markov de ordem n — 1, conhecido
como modelo de linguagem N-grama (MANNING e SCHUTZE, 1999). Ao nomear tais modelos,
a terminologia comumente utilizada refere-se a valores especificos de n, como bigrama
paran = 2 e trigrama para n = 3. A abordagem de agrupar contextos semelhantes com
base na teoria de Markov oferece uma maneira eficaz de prever palavras subsequentes
em textos, com ampla aplicacdo no processamento de linguagem natural e analise de
sentimentos.

2.3.3 One-Hot Encodings

A técnica de one-hot encoding é uma abordagem de representagao palavras ou tokens no
ambito do NLP. Nesse mecanismo, cada elemento do vocabulario ¢ mapeado para um vetor
binario distinto, onde todos os valores sdo zero, exceto aquele correspondente a posicdo
da palavra de interesse, para a qual atribui-se o valor 1. Esse método cria representagdes
vetoriais esparsas, cuja dimensionalidade é equivalente ao tamanho do vocabulario.

A principal caracteristica do one-hot encoding é a independéncia entre as representacoes
de palavras. Cada uma delas é tratada como uma entidade nica, sem consideracio pela
semelhanca semantica ou relagdes contextuais com outras unidades do vocabulario. A
representagio binaria resultante destaca a presenca ou auséncia de palavras especificas,
mas nio incorpora informacdes sobre o significado relativo delas ou suas interacdes
semanticas.

Quando usado para codificar caracteristicas ou classes, o one-hot encoding pode ser con-
siderado mais interpretavel, dada sua natureza de independéncia explicita. A representacio
binaria atribui um valor de 1 a categoria de interesse, com sua devida especificacdo, e 0 para
todas as outras categorias, individualizando a presenca ou auséncia de uma caracteristica
e aumentando a interpretagdo de modelos, como mostrado por MANAT et al. (2023).

Apesar de sua simplicidade e interpretabilidade, o one-hot encoding apresenta desvan-
tagens significativas em termos de eficiéncia computacional e capacidade de generalizagio.
A representacao esparsa resulta em um alto consumo de memoria, especialmente em
vocabularios extensos, e a falta de captura de relagdes semanticas limita sua utilidade em
tarefas mais complexas de NLP.
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2.3.4 Word Embeddings

Word embeddings referem-se a representagdes vetoriais de palavras que capturam
relacOes semanticas e contextuais. Distintas dos N-gramas, que se restringem a contextos
locais, essas representagdes incorporam informagdes abrangentes de todo o texto.

A origem dessas codificacdes remonta aos estagios iniciais dos modelos neurais proba-
bilisticos de linguagem. Inspirados nas redes neurais de compressao de texto propostas
por SCHMIDHUBER e HEIL (1996), BENGIO et al. (2003) conceberam um modelo de predicido
de palavras com uma estrutura analoga. Nesse trabalho, uma camada de proje¢éo foi
introduzida na rede neural, desempenhando o papel de mapear palavras para vetores de
baixa dimensao.

Essa abordagem serviu como fundamento para o desenvolvimento de técnicas mais
refinadas de word embedding, que se disseminaram amplamente em aplicacdes de NLP. A
representacdo matematica de palavras, expressa como vetores, proporciona nao apenas
manipulacoes computacionais eficientes, mas também a modelagem de aspectos semanticos
pertinentes aos textos.

Lidar com representacdes vetoriais reais de palavras viabiliza a compreensao e explo-
racdo de relagdes semanticas complexas. Tais codificagdes permitem expressar analogias e
operacdes sobre os elementos, como no exemplo da soma das palavras “rei” e “mulher”,
que resulta em vetores proximos da representacéo de “rainha” (Mikovrov et al., 2013).
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walking ) Ankara . .,

.A"’ Berlin

Moscow

Japan

. . Vietnam
swimming [©) L7 China

o
' Tokyo

anot Beijing

Male-Female Verb Tense Country-Capital

Figura 2.3: Representacdo vetorial de palavras sob alguns eixos semanticos. Imagem
extraida de https:// developers.google.com/machine-learning/ crash-course/embeddings/
translating-to-a-lower-dimensional-space

O emprego de word embeddings é, atualmente, mais frequente, ja que o método confere
vantagens significativas em termos de manipulacido e compreensdo semantica. Repre-
sentacOes semelhantes a essa estrutura sdo empregadas em modelos de linguagem mais
avancados, como o BERT. Trés métodos notaveis de word embedding sdao o Word2Vec,
GloVe e FastText.


https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/embeddings/translating-to-a-lower-dimensional-space
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/embeddings/translating-to-a-lower-dimensional-space
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2.3.4.1 Word2Vec

O Word2Vec é uma técnica de word embedding que realiza uma traducao de pala-
vras para vetores em espacgos continuos. Este método, fundamentado em redes neurais,
destaca-se por sua habilidade em preservar relacdes semanticas através de representacoes
distribuidas (Mixovrov et al., 2013). O cerne do processo consiste na aprendizagem de
representagcdes que nao apenas mapeiam palavras individuais, mas também capturam a
proximidade semantica entre elas.

Essa codificacdo opera de modo a otimizar a representagao vetorial de palavras com base
em seu contexto geral, possibilitando a criacdo de embeddings que capturam a semelhanca
lexical e aspectos relacionados ao significado. O modelo se destaca principalmente na
incorporacio de analogias e de consequéncias logicas, tais quais “falar esta para falado
como escrever esta para escrito”.

2.3.4.2 GloVe

O GloVe (Global Vectors for Word Representation) apresenta uma perspectiva distinta
no panorama dos word embeddings. Ele se destaca na geracdo de representacdes vetoriais
fundamentadas em estatisticas globais de coocorréncia de palavras em um corpus. Essa
abordagem permite uma visdo abrangente das relacdes semanticas que transcendem
contextos imediatos.

A metodologia do GloVe se baseia na constru¢do de uma matriz de coocorréncia,
refletindo a probabilidade de duas palavras aparecerem juntas em um dado contexto
(PENNINGTON et al., 2014). Por meio de técnicas algébricas, o modelo é usado para de-
rivar embeddings que melhor representem as relagdes semanticas capturadas por essa
matriz. Dessa forma, transcende-se a limitacdo de representar palavras isoladamente,
proporcionando uma visao holistica das conexdes semanticas de um texto.

2.3.4.3 FastText

O FastText, uma extensio evolutiva do Word2Vec, é um tipo de codifica¢do que atua
em nivel de subpalavras. Cada palavra, nesse método, é representada por n-gramas de suas
composi¢des. Essa inovacédo confere a técnica uma notavel flexibilidade na manipulacéo de
palavras desconhecidas, capturando informac¢des semanticas em camadas mais inferiores
de um texto, e permite uma maior agilidade no processo de treinamento.

Considerar subpalavras no processo de geraciao de embeddings capacita o FastText a
representar os vocabulos como combinacdes de suas partes constituintes. Para a palavra
where, por exemplo, esse modelo pode considerar os trigramas <wh, whe, her, ere,
re>, conforme delineado por BojanowskI et al. (2016). Isso se revela particularmente
valioso em linguas com estrutura morfolégica complexa, como a lingua portuguesa, onde
as palavras sao formadas por multiplos elementos significativos. Alguns vocabulos nao co-
nhecidos, nesse caso, podem ser construidos pelos n-gramas, dando poder de generalizacédo
ao modelo.

Além disso, o FastText possui uma eficacia singular no processo de treinamento, per-
mitindo a criacdo de embeddings em ambientes computacionais mais simples. Conforme
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evidenciado por JouLIN et al. (2016), métodos baseados em convolugdes, tais quais os
utilizados para treinar representacdes de Word2Vec, demonstram ser muito mais lentos
que o FastText, que alcanca tempos de treinamento da ordem de minutos em CPUs padroes
de 20 threads. Essa notavel agilidade contribui significativamente para a adogao do FastText
em tarefas de NLP que exijam rapidas codificacdes.

2.4 Modelos de Linguagem Neurais

Os modelos de linguagem neurais sdo uma classe de entidades estatisticas que atribuem
probabilidades a cadeias de palavras. Em geral, dado uma sequéncia de t tokens W =
wy, -+, w; e um vocabulario de tamanho V, atuam de modo a aproximar a funcdo de
distribuicdo de probabilidades de um novo token w;,;, indicado por P(w,{[W) (S. Sun e
IYYER, 2021). Esses modelos utilizam uma fun¢do de composi¢io, denotada por h, que é
aplicada sobre a sequéncia W, produzindo uma saida s = h(W).

Como o intuito é obter uma aproximacao da distribuicido de probabilidades sobre o
vocabulario, uma restri¢ao fundamental é a de que a resposta r atribuida pelos modelos de
linguagem, com r = (ry, -, ry) € RY, tenha valores cuja soma total seja igual a 1. Para tal,
utiliza-se, comumente, a funcio softmax (BRIDLE, 1989), cujo objetivo é normalizar um
vetor z = (z1,+,2,) € R™

Zi

g(z) = ﬁ , para todo i € {1, -, n} (2.1)

J=1

A saida s é, entdo, utilizada para estimar a probabilidade de ocorréncia de um novo
token w1, conforme a equacdo 2.1, a partir do mapeamento realizado por g. Esse processo
gera a respostar = P(wy1[W), um vetor de distribuicdo de probabilidades aproximada
para o token w;,; sobre o vocabulario.

2.4.1 Redes Neurais Tradicionais

As redes neurais tradicionais foram as pioneiras no desenvolvimento de modelos de
linguagem. Os autores BENGIO et al. (2003) foram os primeiros a lidar com essa estrutura,
propondo uma arquitetura mais simples com duas camadas principais. A primeira delas
realiza uma tarefa de projecdo, mapeando palavras para vetores de baixa dimens3o. Ja a
segunda atua como uma camada oculta, que recebe uma sequéncia de vetores e produz
uma saida com base em uma funcéo de ativagao.

A rede recebe como entrada representagdes em one-hot encoding de palavras, que sdo
multiplicadas por uma matriz de projegio C € R*", onde d é a dimenséo dos vetores de
projecédo e V é o tamanho do vocabulario. Essa matriz é treinada para realizar o mapeamento
linear de palavras para vetores de representacgao distribuida, como os word embeddings. A
saida da camada de projeciio ¢ uma matriz X € R¥?, onde t é o tamanho da sequéncia de
entrada.

A matriz X é, entdo, utilizada como entrada para a camada oculta, composta por uma
quantia fixa de unidades de processamento, convencionalmente chamadas de neurdnios.
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Cada neurdnio recebe a sequéncia de vetores x; € R? e produz uma saida h; € R¢, calculada
por:

hi(xi) = tanh (b + Wxi) (22)

onde W € R*¢ ¢ uma matriz de pesos e b € R? é um vetor de viés. A saida dessa etapa,
representada pela matriz H € R¥¢, passa por uma camada de tratamento com a funcio
softmax (2.1), gerando, finalmente, um vetor que representa a aproximacao da fungio de
probabilidades.

A Figura 2.4 ilustra a estrutura dessa rede neural:
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Figura 2.4: Arquitetura de uma rede neural tradicional para modelagem de linguagem. Imagem
extraida de BENGIO et al., 2003.

O treinamento dessa arquitetura de redes neurais tradicionais, apresentada por BENGIO
et al. (2003), é realizado por meio da busca iterativa do valor § que maximize a verossimi-
lhanca em relacédo as probabilidades logaritmiticas de um corpus de tamanho T, represen-
tada pela equacdo 2.3. O algoritmo utilizado para essa busca é o de subida estocastica do
gradiente (HARRINGTON, 2012).

T
1 ~
L) = = Z log P(wi|w;_y, -+, wy; 6) (2.3)

t=1

A época, esses modelos representaram um marco importante no Ambito do NLP. Além
da abordagem pioneira na representacio de palavras, futuramente estabelecidos como os
embeddings, sua capacidade de aprender funcdes que estimam probabilidades oferece uma
base solida para a compreensio e geragao de linguagem.
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Todavia, a utilizacdo dessa abordagem para lidar com textos suscitou muitas limita¢des
na area. Uma delas é a incapacidade de capturar a dependéncia temporal entre as palavras
em uma sequéncia, ja que essas redes processam cada entrada de forma independente,
sem considerar a ordem ou a relacdo cronolégica entre vocabulos. Isso dificulta o uso do
modelo para analise de textos cuja estrutura sequencial é essencial para o entendimento,
como na avaliacdo automatica de redagoes.

Outro desafio enfrentado pelas redes neurais tradicionais é a dificuldade em lidar com
corpus de diferentes comprimentos. Como essas estruturas tém uma arquitetura fixa com
um numero predefinido de camadas e unidades, torna-se custoso processar sequéncias
de diferentes tamanhos de forma eficiente, ja que o modelo possui uma complexidade
computacional exponencial em relacdo ao tamanho da entrada.

2.4.2 Redes Neurais Recorrentes (RNN)

Para superar as limitagdes das redes neurais tradicionais em representar relacdes tem-
porais e de ordem, surgiram as Redes Neurais Recorrentes (RNNs), baseadas na arquitetura
proposta por RUMELHART et al. (1986). As RNNs tém a habilidade de aprender padroes de
qualquer sequéncia de dados, como genomas, séries temporais, entre outros. Tal capacidade
as torna particularmente adequadas para lidar, também, com tarefas de compreensao de
textos, tendo em vista o carater sequencial dessas estruturas (ZHANG et al., 2023).

A arquitetura se diferencia principalmente pela introducdo de um componente de
memoria, que é atualizado a cada novo elemento da sequéncia. A cada passo, a saida gerada
pela rede realimenta a entrada, fazendo com que as RNNs levem em conta ndo s6 o novo
dado, mas também as informacdes ja processadas anteriormente. Assim, para um passo de
tempo t e uma funcéo de ativacdo f, a saida da rede h, é calculada pela equagao 2.4:

he = f(Winxe + biy + Wphi_y + byp) (2.4)

em que x; é a entrada no tempo ¢, W, os pesos da camada oculta, W, os pesos da
ciclagem de informacéo (de camada oculta para camada oculta), by, os vieses referentes a
entrada atual e by, os vieses relacionados com o historico temporal. O termo h,_; representa
o estado oculto anterior, incorporando informacdes das etapas de tempo passadas.

o %Fﬁ
3 é & -

Figura 2.5: Arquitetura de uma RNN em formato simplificado e em formato sequencial aberto. Imagem
adaptada de ZHANG et al., 2023.
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Para o treinamento, as RNNs utilizam o algoritmo backpropagation through time (BPTT),
que é uma variagdo do algoritmo de retropropagacao de redes tradicionais (SCHMIDT,
2019). O BPTT, de modo geral, atua criando uma versao sequencial aberta das RNNs ao
longo do tempo, conforme mostrado na figura 2.5. Essa representacao ¢, entao, tratada
como uma estrutura tradicional, permitindo a aplicagido do algoritmo de backpropagation
comum.

Algumas variacoes de RNNs, como as Bidirectional Recurrent Neural Networks (BRNN),
também surgiram para atender outras demandas especificas da area de NLP, como a
previsdo de palavras em meio de sequéncias. Esses modelos incorporam a capacidade
de processar a informacao tanto no sentido direto quanto no inverso, permitindo que
a previsdo de uma palavra considere ndo apenas o contexto precedente, mas também o
subsequente. A estrutura esquematica das BRNNs pode ser vista na figura 2.6.

- - ' - 7 ' - 7
1 H; / H, H, Hs [*
f? /T f—) N fﬁ N

H2 H3 H4 H5 --------- )

Figura 2.6: Arquitetura de uma Bidirectional Recurrent Neural Network (BRNN). Imagem adaptada
de ZHANG et al., 2023.

A possibilidade de manter estados internos ao longo das sequéncias permite que as
RNNs capturem dependéncias de longo alcance em textos, um desafio enfrentado pelas
redes neurais tradicionais. Além disso, a abordagem temporal habilita a utilizacio delas
em corpus de tamanhos variaveis, garantindo que se adaptem a diferentes contextos.

No entanto, a arquitetura recorrente também apresenta desafios, sendo o mais proemi-
nente o problema de desvanecimento ou explosao do gradiente. Durante o treinamento,
os vetores responsaveis por minimizar a fun¢io de perda podem se tornar extremamente
pequenos ou grandes, dificultando a atualizacdo eficiente dos parametros da rede. Por
estarem associadas aos pesos da camada oculta, essas variacoes resultam em dificuldades
para aprender dependéncias temporais de longo prazo, ja que o histérico pode ser pouco
relevante ou muito influente, a depender dos gradientes. Isso compromete principalmente
a capacidade da RNN de reter informacoes pertinentes em sequéncias extensas, como ja
pontuado por SCHMIDT (2019).

Ademais, as redes neurais recorrentes podem ser consideradas ineficientes e pouco
escalaveis em relacdo a outras abordagens. Devido ao seu carater sequencial, elas nao
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conseguem processar entradas paralelamente, o que aumenta o tempo de treino de forma
substancial.

Para superar o problema do desvanecimento do gradiente, foram propostas variantes
de RNNs, como as redes Long Short-Term Memory (LSTM) e as Gated Recurrent Units
(GRU).

2.4.2.1 Long Short-Term Memory (LSTM)

As LSTMs sdo arquiteturas de RNNs que introduzem unidades de memoria atualizadas
e controladas por meio de portas (HOCHREITER e SCHMIDHUBER, 1997). Isso permite que
elas capturem relacdes de longo prazo em sequéncias sem uma propagacio de erros que
cresca descomedidamente, tornando-as especialmente eficazes em tarefas de NLP que
usam a abordagem recorrente.

A estrutura de uma LSTM ¢é formada por células de memoria, que sdo envolvidas por
trés portas: de entrada (I;), esquecimento (F;) e saida (O;). A porta de entrada controla a
atualizacdo da célula de memoria, a de esquecimento regula a retencdo de informacdes em
relacdo as computagdes anteriores e a de saida determina o valor final da unidade.

I, = f (WxiXt +WyH,_; + bi) (2-5)
F, = f (Wy X, + WiH,_, + by) (2.6)
Ot = f (onXt + WhoHt—l + bo) (27)

As portas sdo calculadas pelas equacdes 2.5, 2.6 e 2.7, respectivamente, em que W ;,
Wi, Wi, Wip, Wy, e Wy, sdo matrizes de pesos e by, by e b, sdo vetores de viés. A funcio
de ativacdo f utilizada nas portas é a sigmoide, dada pela equagio 2.8, que retorna valores
entre 0 e 1. Ela é utilizada para controlar a quantidade de informacéo que deve ser passada
para a célula de memoria.

1
1+e™

fl) = (2.8)

Conforme pontuado em ScuMIDT, 2019, as LSTMs tém, ainda, um componente de
memoéria C,, cuja atualizacdo é controlada pela combinacio com as portas da célula. O
principal objetivo desse elemento é regular a quantia de informacdo que deve ser passada
para um novo estado de memoria C, com base no estado anterior C,_;. O calculo de C,é
dado pela equacéo 2.9:

C~t = tal’lh (WxCXt + WhCHt—l + bC) (29)

em que W, e W, sdo matrizes de pesos e b, é um vetor de viés. A funcéo de ativacao
de tangente hiperbdlica é utilizada para normalizar os valores da célula de memoria,
retornando valores entre -1 e 1. Por fim, o estado interno da célula de memoéria C, é
calculado pela expressdo 2.10 e a saida da unidade H, é dada pela equagdo 2.11, em que ©
¢ a multiplicacdo elemento a elemento, chamada de produto de Hadamard.



2.4 | MODELOS DE LINGUAGEM NEURAIS

Ct :F[GCt—l +It®c~t (2.10)

Ht - Ot © tanh(ct) (2.11)

A Figura 2.7 ilustra a arquitetura geral das LSTMs.
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Figura 2.7: Arquitetura de uma célula de memoria das redes Long Short-Term Memory (LSTM) em
um dado tempo. Imagem adaptada de ZHANG et al., 2023.

A capacidade de aprender dependéncias de longo prazo em sequéncias destaca as
LSTMs das redes neurais recorrentes convencionais. A estrutura de memoria permite que
elas capturem relacoes entre elementos distantes em uma sequéncia sem que o gradiente
desvaneca ou cresca excessivamente. Isso é, em particular, importante para lidar com textos
extensos, como os de uma redacéao.

Entretanto, as LSTMs néo sdo isentas de desvantagens. Uma delas é a complexidade
computacional, ja4 que a estrutura de memoria e as portas adicionam uma quantidade
consideravel de parametros ao modelo. Somado a isso, assim como no caso das RNNs
convencionais, a arquitetura sequencial dessas redes ndo permite um processamento
paralelo, agravando o problema de eficiéncia no treino.

2.4.2.2 Gated Recurrent Unit (GRU)

Outra variacao de RNNs é a Gated Recurrent Unit (GRU), que visa simplificar a arqui-
tetura das LSTMs, mantendo uma desempenho de avaliacdo semelhante. A GRU possui
menos parametros e apenas duas portas: uma de atualizacdo e uma de reinicio (CHoO et al,
2014). Isso a torna mais eficiente em termos computacionais e, em muitos casos, tio eficaz
quanto as LSTMs.

A estrutura de uma GRU possui unidades de memoria controladas por duas portas
principais: a de atualizacdo Z, e a de reinicio R;. Elas regulam o fluxo de informagao de
maneira eficiente a medida que atuam com menos parametros, sem perder a propriedade
das LSTMs de assimilacdo de relacdes a longo prazo.
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Em geral, a porta de atualizagdo ajuda a capturar as dependéncias de longo prazo,
enquanto a de reinicio auxilia na modelagem das dependéncias de curto prazo. A primeira
é calculada pela equacdo 2.12 e a segunda pela equacéo 2.13:

Z,=f(W,X,+WyH,+b,) (2.12)

Rt = f(szXt + thHt—l + bz) (213)

em que W,,, W, W, e W), sdo matrizes de pesos, b, e b, sdo vetores de viés e f

é a funcao de ativacao sigmoide ~(2.8). Ambas as expressdes sao utilizadas para calcular

um estado oculto intermediario H;, que é uma versdo atualizada do estado anterior H,_,
conforme a equagio 2.14.

H, = tanh WX + Win(R, © Hy_y) + by) (2.14)

Na expressdo, W,;, e Wy, sdo matrizes de pesos e by é um vetor de viés. A atualizacdo
da unidade de memoria H; é, entdo, calculada pela equacdo 2.15, conforme ZHANG et al.
(2023).

H=(1-Z)0H+Z 0H,, (2.15)

A Figura 2.8 apresenta a arquitetura da GRU, evidenciando as portas de atualizacdo e
reinicio que controlam o fluxo de informac¢io na unidade de memoria.
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Figura 2.8: Arquitetura de uma unidade de memoéria de uma Gated Recurrent Unit (GRU) em um
dado tempo. Imagem adaptada de ZHANG et al., 2023.

As GRUs oferecem uma alternativa competitiva as LSTMs em muitas aplicacdes, prin-
cipalmente quando a eficiéncia no treinamento é um requisito chave, ja que ambas tém
um desempenho pratico semelhante. Além disso, esse modelo possui uma implementacdo
mais simples, dada a menor complexidade de pardmetros a serem operados.

No entanto, as GRUs podem ser mais limitadas em tarefas de NLP que envolvam
dependéncias de longo prazo, ja que as LSTMs tém uma estrutura de memoria mais robusta
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capaz de assimilar adequadamente relacoes distantes em textos. Isso dificulta o uso desse
modelo na area de avaliacdo automatica de redacdes.

2.5 Modelos de Linguagem Baseados em
Transformadores

Os modelos de linguagem baseados em transformadores representam uma evolucao
significativa no campo de NLP. Introduzidos por VAswaANTI et al. (2017), foram motivados
principalmente pela tarefa de tradugao automatica de textos, a fim de superar as limitacdes
apresentadas pelas estruturas encoder-decoder recorrentes e convolucionais.

A arquitetura dos transformadores é baseada no mecanismo de atencéo, que permite ao
modelo atribuir diferentes pesos a partes da entrada, codificando a importancia de elemen-
tos da sequéncia. Essa abordagem, em especial, possibilita a modelagem de dependéncias
entre a entrada e a saida, flexibilizando a necessidade de recorréncia.

Os chamados transformers tém se destacado devido a sua eficicia em lidar com tarefas
complexas de NLP, como tradugdo automatica, resumo de textos e geracdo de respos-
tas a perguntas. Além disso, eles sdo particularmente adequados para lidar com textos
extensos, como os de uma redagio, ao passo que permitem um processamento paralelo
eficiente.

2.5.1 Atencao

A atencio é o cerne dos modelos de transformadores. Esse mecanismo permite assi-
nalar diferentes importancias aos tokens de entrada ao realizar uma tarefa, modelando a
dependéncia entre eles. Seu calculo considera uma pontuacéo para cada par de elementos
em uma sequéncia, normalizada pela funcdo softmax para obter os pesos.

O mecanismo pode ser representado por meio de uma matriz de atengéo, em que cada
linha e coluna representam um elemento da sequéncia. Para o caso dos transformadores,
que buscam modelar a relacdo interna entre os proprios tokens de entrada, essa estrutura é
chamada matriz de autoatencdo. A figura 2.9 ilustra esse conceito.

Why Why Why ? Because | can
? ’ Why 0.4 NOWAR 0.05 0.15
?
Because Because
Because
I I l .
can can can

Figura 2.9: Representacdo de uma matriz de autoaten¢ao com os pesos do primeiro token em relagdo
a sua propria frase. Imagem inspirada em VASWANI et al., 2017.
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Matematicamente, dada uma sequéncia de entrada X = (xi, x3, ..., X,) € uma funcéo de
pontuacao a que mede a relevancia entre dois elementos, a atencédo para x; em relagao a
um termo k da sequéncia (A(x;, x;)) é calculada por 2.16:

X%

A(x;, x) = el
=

(2.16)

em que a pode ser uma funcdo que compara os elementos, como o produto escalar, por
exemplo. Esse processo é executado para todos os elementos da sequéncia, gerando pesos
de atengio que destacam a importancia relativa de cada elemento para a tarefa em questao.
Os transformers utilizam a fungao scaled dot-product para modelar as relagdes, que sera
abordada e detalhada mais a frente.

2.5.2 Arquitetura

A arquitetura dos modelos de linguagem baseados em transformadores, conforme
proposta por VASWANI et al. (2017), é caracterizada pela presenca de dois modulos principais:
o de codificacdo e o de decodificacdo. Ambos os componentes sdo organizados em camadas
empilhadas, compreendendo uma estrutura que tem se destacado em tarefas variadas no
ambito do NLP.

No nivel de cada camada, a arquitetura incorpora mddulos de atenciao multihead, os
quais desempenham um papel fundamental na modelagem de relacdes de dependéncia em
diferentes partes do contexto. Esses modulos possibilitam a consideracdo simultanea de
informacdes distantes, promovendo a captura eficiente de padrdes sequenciais complexos.
Adicionalmente, em cada camada sdo empregadas redes tradicionais (feed-forward) total-
mente conectadas, enriquecendo a representacdo ao permitir a expressdo de relagdes ndo
lineares entre os elementos da sequéncia.

Além desses elementos, as conexdes residuais sdo introduzidas em cada camada para
abordar questdes relacionadas a propagacdo do gradiente. Essas conexdes, ao fornecer
atalhos na passagem do gradiente, facilitam a otimizagdo em profundidade, promovendo,
assim, a eficacia do treinamento em arquiteturas mais extensas.

Apds as conexOes residuais, sao feitas normalizagdes em cada camada, cujo objetivo é a
manutencio da estabilidade e a facilitacdo da convergéncia durante o treinamento (ZHANG
et al., 2023). Tal pratica contribui para a eficacia do aprendizado ao mitigar possiveis
desafios associados a variagao na escala dos dados em arquiteturas profundas, como no
caso dos transformers.

Como os transformadores ndo possuem uma estrutura sequencial inerente, o modelo
incorpora uma etapa de codificacdo posicional, essencial para fornecer informacdes sobre
a ordem das palavras em uma sequéncia de entrada. Essa codificacdo pode ser, ainda,
pré-determinada ou aprendida pela rede. Ao adicionar dados de posi¢ao as representacdes
vetoriais, a técnica capacita o mecanismo de atencdo a antecipar a ordem temporal das
palavras, permitindo um melhor desempenho dos transformers em contextos linguisticos
complexos.
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Em suma, os modelos baseados em transformadores apresentam uma configuracdo
estratificada que integra diversos componentes para realizar operacoes de atencao, conec-
tividade total e normalizacdo, culminando em uma abordagem poderosa para lidar, em
especial, com linguagens. A figura 2.10 ilustra o diagrama de sua arquitetura, em que N ¢é
um ndamero arbitrario pré-definido de camadas empilhadas.
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Figura 2.10: Arquitetura de um modelo de linguagem baseado em transformadores. Imagem extraida
de VASWANI et al., 2017.

Na estrutura da figura 2.10, a esquerda, estdo representados os modulos de codificacdo,
que geralmente sdo utilizados para gerar representacdes matematicas da entrada que
capturem relacOes semanticas. Ja a direita, estdo os modulos de decodificag¢do, mais focados
em tarefas de previsdo de tokens em frases, geracdo de textos e elaboragio de respostas a
perguntas.
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O foco deste trabalho é a tarefa de avaliagdo automatica de redacdes, que envolve, prin-
cipalmente, a etapa de codificacdo das producdes. A seguir, serdo detalhados os mecanismos
de aten¢do multicabeca e as subestruturas dos transformadores.

2.5.2.1 Multihead Attention

Em geral, o mecanismo de atencéo, conforme ZHANG et al. (2023), pode ser representado
por meio de pares de chave-valor (k,v) e de consultadores g, em que podemos utilizar
q para obter informacdes de uma base de dados de diferentes (k,v). Seu calculo, nesse
caso, é dado de acordo com a equagio 2.17, em que D é o conjunto de pares chave-valor

(D = {(k1,v1), -, (km, v)})-

m

AD.q) = ), a(q.kv; (2.17)

i=1

A atencido multihead é uma extensdo desse mecanismo, que permite que o modelo
aprenda diferentes tipos de relacdes entre os elementos da sequéncia, a0 mesmo tempo
em que reduz a complexidade computacional ao considerar uma abordagem paralelizavel
com matrizes de consultadores (Q), chaves (K) e valores (V) (VASWANT et al., 2017).

Os pesos, nessa técnica, sdo calculados por meio de uma projecio linear da entrada,
seguida da funcdo de atencéo scaled dot-product abaixo e de uma projegao linear da saida.
O calculo dessa funcao utiliza uma escala inversamente proporcional a dimensao dos
consultadores e chaves di (2.18):

a(Q, K) = softmax <Q\/I§_T> (2.18)
k

O valor da atengdo resultante é, entao, dado pela equacao 2.19.

AQ,K,V) = a(Q,K)V (2.19)

Ao fim, o resultado de cada cabeca é concatenado e novamente projetado linearmente
para formar a representacao final M,, cujo calculo é dado pela equagao 2.20:

M, = concat(H,, -, H,)W° (2.20)

em que H;, parai € {1, -, h}, é a saida da i-ésima cabeca de atencio e W° é uma matriz
de pesos. H; é dado, em fungio de A, pela expressio 2.21.

H, = AQWS KWK vw)) (2.21)

Em que W2, WK e WY sdo matrizes de pesos e Q,, K; e V; sdo vetores de consultadores,
chaves e valores da i-ésima cabeca, respectivamente. A figura 2.11 ilustra o calculo da
atencao multihead.
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Figura 2.11: A direita, o célculo da atencdo multihead. A esquerda, a funcdo de atencdo scaled
dot-product. Imagem adaptada de VASWANTI et al., 2017.
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2.5.2.2 Codificador

O codificador processa a entrada sequencial e produz uma representacdo contextua-
lizada para cada elemento. Cada camada desse modulo contém duas subcamadas subse-
quentes: a de aten¢do multihead e a de redes neurais totalmente conectadas.

A subcamada de atencido multihead permite que o modelo aprenda diferentes tipos
de relacdes entre os elementos da sequéncia ja codificados. Cada cabecga opera em uma
projecao linear da entrada, e as saidas sdo concatenadas e novamente projetadas linear-
mente para formar a representacdo final X, apds a normalizacdo e conexao residual de M,,
conforme mostrado na secdo anterior.

Em seguida, a saida é submetida a uma rede neural totalmente conectada, que consiste
em duas camadas lineares com uma funcio de ativacdo ReLU (indicada pela equacéo 2.22)
entre elas. Essa subcamada permite que o modelo aprenda representacdes ndo lineares dos
dados, enriquecendo a representacio final.

f(x) = max(0, x) (2.22)

A saida de uma camada do codificador, entdo, é dada pela normalizacdo e conexio
residual da equagao 2.23:

S=f(Wi X + b))W, + b, (2.23)

em que W;, W,, b; e b, sdo parametros da rede neural totalmente conectada (matrizes
de pesos e vetores de vieses, nessa ordem) e f é a funcdo de ativacdo ReLU (2.22).
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2.5.2.3 Decodificador

O decodificador gera uma sequéncia de saida contextualizada com base na represen-
tacdo do codificador. Assim como no moédulo de codificagdo, cada camada dessa etapa
também possui subcamadas de atencdo multihead e redes neurais totalmente conectadas.
O que difere o modulo decodificador, entretanto, é a inclusdo de uma nova camada de
atencdo com mascara antes da entrada das representagdes codificadas.

A mascara de atencio é utilizada para evitar que o modelo tenha acesso a informacdes
futuras durante a geracdo da sequéncia de saida. Ela faz com que o mecanismo de aten-
¢do atue nas codificacdes dos elementos de modo a suprimir antecipacdes temporais da
sequéncia pelos transformers.

O calculo final de uma camada do codificador é dado de maneira similar ao da secao
anterior, com a inclusdo das codificacdes de entrada e da nova etapa de atencdo com
mascara.

2.6 BERT: Bidirectional Encoder Representations from
Transformers

Os modelos baseados em transformadores representaram um marco significativo no
avanco da area do NLP, redefinindo as fronteiras da compreensido de linguagem por
maquinas. Entre as inova¢Oes motivadas pelo surgimento dos transformers, destaca-se o
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), um modelo introduzido
por DEVLIN et al. (2018) que revolucionou o processamento de sequéncias textuais pelo
computador.

O BERT se diferencia ao capturar, de maneira unica, o contexto bidirecional das palavras
em uma sequéncia, superando as limita¢does dos modelos unidirecionais. Sua arquitetura,
baseada em multiplas camadas de transformadores empilhadas, permite uma codificacdo
contextual robusta dos elementos, capturando relacdes ndo s6 com as palavras anteriores,
mas também subsequentes.

O processo de pré-treinamento do BERT permite ao modelo compreender contextos de
forma sofisticada, promovendo uma representacio rica de palavras ou tokens em textos.
Além disso, a arquitetura pode ser utilizada como base para o treinamento de sistemas
especialistas por meio, geralmente, do aprendizado supervisionado. Neste trabalho, por
exemplo, o BERT é refinado para atuar como um classificador de textos, com o objetivo de
avaliar redacoes no modelo do ENEM.

A fim de se adequar a diversidade linguistica, foram desenvolvidas algumas variacoes
do modelo a partir de seu pré-treinamento em conjuntos de textos especificos de uma dada
linguagem. Dentre as versdes, destaca-se o BERTimbau, uma variante do BERT com foco
no portugués brasileiro (Souza et al, 2020). As diferentes alternativas existentes demons-
tram a capacidade de generalizacdo do modelo, que é capaz de aprender particularidades
semanticas e sintaticas de diversas linguas.

O BERT representa ndo apenas um avango técnico, mas também uma ferramenta
essencial para diversas aplicacoes em NLP, incluindo a tarefa de AES. A seguir, abordaremos
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brevemente os aspectos de sua arquitetura, o processo de treinamento e refinamento, a
variagdo do modelo para a lingua portuguesa e, por fim, como o BERT pode ser usado para
atribuir notas as redacdes do ENEM de forma automatica.

2.6.1 Arquitetura

A arquitetura do BERT é meticulosamente projetada para capturar de forma eficaz as
relacoes contextuais em uma sequéncia de palavras, incorporando transformadores bidire-
cionais em multiplas camadas. Cada camada desempenha um papel crucial na codificacdo
contextual, permitindo que o modelo compreenda as dependéncias tanto a esquerda quanto
a direita de cada unidade. A Figura 2.12 esquematiza a arquitetura geral do BERT.

Output
Network of
Transformers
Token . . i . - . N . . . A
embeddi ngs o dar Fer i e SEP bri Her the sta SEP
+ + + + + + + + + + +
Segment
embeddings | EA  Ea Ea Ea Ex Ex Es Ep Ep By Ep
+ + + + + + + + + + +
Position
embeddings Eo Ey E; Es Eq Es Ee E; Eg Ey Eqo

Figura 2.12: Arquitetura geral do BERT, considerando a codificacdo dos tokens e as camadas de
transformadores. Imagem adaptada de 7. SUN et al., 2022

Antes de serem processadas pelas camadas de transformadores, as sequéncias de
palavras de entrada sao codificadas em tokens. A tokenizacgao divide as palavras em unidades
menores, permitindo que o modelo lide de maneira mais flexivel com diferentes formas e
variagOes linguisticas. A tokenizacdo em subpalavras também ajuda no desafio de lidar
com o vocabulario diversificado e a variabilidade morfolégica presente em diferentes
idiomas.

Alguns tokens especiais também sio levados em conta na modelagem. O token [CLS],
por exemplo, é adicionado ao inicio de cada sequéncia e representa a tarefa de classificagao
da sentenca. Ja o token [SEP] é adicionado ao final de cada sentenga, indicando seu fim.
Esses elementos especiais sdo importantes, em particular, na etapa de treinamento, ja que
tanto pares de pergunta e resposta quanto textos completos a serem classificados podem
ser modelados sem mudar o formato da sequéncia de entrada (DEVLIN et al, 2018).
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O BERT mantém, além disso, vetores que codificam a posi¢ao e o segmento de cada
token na sequéncia, permitindo que o modelo entenda a ordem de palavras e o mecanismo
de separacdo de sentencas. Essas codificacdes sdo essenciais para a compreenséo de textos,
ja que a posicdo das palavras é relevante para o significado.

As camadas de transformadores, entdo, recebem como entrada os vetores de tokens,
posicao e segmento, codificando relagdes contextuais entre as palavras. Cada camada,
por meio das conexdes bidirecionais entre todos os transformers anteriores, gera uma
representacdo dos vocabulos de entrada. Isso possibilita ao BERT capturar interacdes
complexas entre os elementos, fornecendo uma compreensio aprimorada de uma sequéncia.
As saidas de todas as camadas sdo combinadas para formar uma representacdo final
enriquecida.

Os autores DEVLIN et al. (2018) propdem duas arquiteturas do BERT: uma basilar
(BERTgAsg) de 12 camadas de transformadores empilhadas, com 12 cabecas de atencdo
em cada uma, e outra estendida (BERTsargg) de 24 camadas de transformadores, com 16
cabecas de atencdo em cada uma.

2.6.2 Pré-treinamento e Fine-tuning

O pré-treinamento é a etapa em que um modelo de linguagem é capaz de aprender
aspectos semanticos e contextuais das sequéncias, a partir de um grande conjunto de dados.
Para cumprir esse objetivo, o BERT é submetido a duas tarefas: a predicao de palavras
mascaradas e a identificacdo de relacdo entre duas sentencas (ZHANG et al., 2023).

A primeira tarefa, chamada Masked Language Model (MLM), consiste em mascarar
aleatoriamente 15% dos tokens de entrada e treinar o modelo para prever as palavras masca-
radas com base no contexto global. Essa abordagem promove a compreensao bidirecional
de uma sequéncia, ja que as relagdes de dependéncia interna de um texto sao assimiladas a
medida que o BERT otimiza seus pardmetros para cumprir tal funcéo.

Ja a segunda tarefa, chamada Next Sentence Prediction (NSP), envolve a apresentacdo
de pares de sentengas ao modelo, que deve prever se uma ocorre apds a outra no texto
original. Essa atribuicdo aprimora a capacidade do BERT de entender rela¢des semanticas,
sendo especialmente util em contextos de resposta a perguntas ou realizagao de inferéncias
logicas.

O pré-treinamento do BERT, em DEVLIN et al, 2018, foi realizado a partir de um
conjunto de dados de 3,3 bilhdes de palavras, das quais 2,5 bilhdes sdo de artigos do
Wikipédia em inglés e 800 milhdes sao do BookCorpus, um compilado de cerca de 7000
livros autopublicados (ZHU et al., 2015). Além disso, para a tokenizacdo das palavras, foram
utilizadas as codifica¢des do algoritmo WordPiece (Wu et al., 2016), com um vocabulario
de 30000 tokens.

Apds o pré-treinamento, o BERT pode ser ajustado para tarefas especificas por meio de
um processo chamado fine-tuning. Durante essa etapa, o modelo pode ser acoplado a outras
arquiteturas, que sdo treinadas em conjuntos de dados rotulados de acordo com a tarefa
desejada. Uma mesma versao pré-treinada do BERT pode ser aplicada a diferentes tarefas
de NLP, uma vez que o modelo pré-treinado ja possui uma compreensao sofisticada da
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linguagem, o que caracteriza essa abordagem, também, como menos computacionalmente
custosa.

A figura 2.13 ilustra o processo de pré-treinamento e fine-tuning do BERT.

ﬁP Mask LM Mask LM \ @MAD Start/End Spax
P @~

BERT BERT

Masked Sentence A f Masked Sentence B Question f Paragraph
Unlabeled Sentence Aand B Pair Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Figura 2.13: Processo de pré-treinamento do BERT, da esquerda, e uso de modelos pré-treinados no
fine-tuning, a direita. Imagem extraida de DEVLIN et al., 2018.

2.6.3 BERTimbau: BERT para o Portugués Brasileiro

A demanda por capturar nuances complexas da lingua portuguesa impulsionou o
desenvolvimento do BERTimbau, uma adaptacdo do BERT para o portugués brasileiro
(Souza et al,, 2020). Sem alterar a arquitetura ou o processo de pré-treinamento, essa versao
usa uma base de textos distinta para ajustar os pesos do modelo, aprendendo a lidar com o
vocabulario nacional.

O BERTimbau foi treinado utilizando o conjunto de dados brWaC (WAGNER FiLHO
et al., 2018), uma extensa colecdo de textos em portugués extraidos e filtrados de paginas
da web. A base é formada por 2,7 bilhoes de tokens, que foram reprocessados por Souza
et al. (2020) para a retirada de mojibakes' e tags de marca¢do reminescentes.

A tokenizacao do conjunto de dados, crucial para lidar com a morfologia variada do
portugués, foi realizada pelo algoritmo SentencePiece (Kuno e RiIcHARDsSON, 2018), com
posterior conversao para o formato do WordPiece a fim de manter consisténcia com os
tokens do BERT original.

O processo de treinamento do BERTimbau foi realizado com as mesmas duas tarefas de
DEVLIN ef al. (2018), a partir da predicdo de palavras ocultas em sentencas e da identificacédo
de relacdo entre duas frases. Essas etapas contribuem, em especial, para a capacidade do
modelo em compreender complexidades semanticas do portugués, aprimorando sua eficacia
ao lidar com textos nessa lingua. O BERTimbau também esta disponivel nas variantes

1 Os mojibakes sio anomalias que acometem textos da internet devido a erros de interpretacio de caracteres
em diferentes codifica¢des. A exemplo, a palavra "redagdo", na codificagdo UTF-8, serd mostrada como
"redaA§A£0", na codificacio ISO-8859-1. Esses problemas sio, em particular, comuns na lingua portuguesa
devido a riqueza em acentuacio.
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basilar e extensa, ambas com a mesma quantidade de pardmetros das versdes do BERT
original, o que permite adaptacdes de acordo com a necessidade da tarefa final a ser
realizada.

A disponibilidade de um modelo pré-treinado em lingua portuguesa proporciona uma
base solida para uma gama de aplicagdes em contexto nacional, incluindo a avaliacdo
automatica de redagdes no formato do ENEM, explorada nesta monografia.

2.6.4 O BERTimbau na Avaliacao Automatica de Redacoes do
ENEM

Devido a sua capacidade de capturar relagoes complexas em textos da lingua portuguesa,
o BERTimbau pode ser utilizado na tarefa de AES no ambito do ENEM. Com o modelo, que
é responsavel por codificar as redacoes em embeddings, é possivel obter representacoes
matematicas ricas em significado, permitindo a utilizacdo de técnicas de aprendizado de
maquina capazes de se especializar em atribuir notas aos textos.

Destaca-se, também, que modelos de linguagem como o BERTimbau, que se bene-
ficiam da paralelizac¢do, podem ser utilizados para avaliar redacdes em larga escala de
forma relativamente barata, evitando os gargalos logisticos decorrentes de uma correcéo
exclusivamente humana.

Algumas das técnicas de treinamento de sistemas especializados sdo os algoritmos
supervisionados, que podem ser otimizados para seguir um padrdo de um conjunto de
dados rotulados. O BERTimbau, por exemplo, pode ser acoplado a uma rede neural, treinada
para classificar redagdes de acordo com notas atribuidas por corretores humanos. Tal é a
abordagem deste trabalho, que sera melhor explorada no capitulo 3.



Capitulo 3

Metodologia

Com a fundamentacio teérica fornecida na secido 2, exploramos as potencialidades
do aprendizado profundo e do processamento de linguagem natural para desenvolver
um modelo especializado na avaliagdo automatica de redagdes, seguindo o formato do
ENEM.

A base de dados Essay-BR, disponivel em suas versdes simples (MARINHO et al., 2021) e
estendida (MARINHO et al., 2022), desempenhou um papel crucial no treinamento dos mo-
delos avaliadores. Cada modelo foi treinado para atribuir notas a competéncias especificas
do exame, oferecendo uma abordagem granular e detalhada para a avaliacdo automatizada
de redacoes.

A arquitetura de cada sistema de avaliagdo foi concebida com base no processo de
fine-tuning do BERT. A estrutura envolve uma camada de entrada para a codificacdo dos
textos e uma camada de redes neurais especializadas na atribui¢do de notas. O modelo
escolhido para o refinamento foi o BERTimbau, pré-treinado em uma ampla gama de
textos em lingua portuguesa, com o objetivo principal de capturar nuances linguisticas
especificas — essenciais para a correta avaliacdo de redagdes no contexto do ENEM.

Apos a fase de treinamento, submetemos cada modelo a uma avaliacdo rigorosa, empre-
gando métricas de desempenho padrao, como proporg¢ao de correspondéncia exata e perda,
além de métricas especificas do ENEM, como a avaliacdo consistente entre competéncias.
Este processo visa assegurar nao sé a precisao geral dos sistemas avaliadores, mas também
a coeréncia e alinhamento com os critérios estabelecidos pelo exame.

3.1 Bases de dados

Para treinar modelos de avaliacdo automatica, partimos de uma abordagem de apren-
dizado supervisionado, utilizando conjuntos de redagdes ja avaliadas por especialistas
humanos. A base de dados que orientou a elaboracdo desse trabalho foi a Essay-BR, uma
coletanea de textos no modelo do ENEM com avaliagdes que seguem a a matriz de referéncia
do exame (MARINHO et al., 2021; MARINHO et al., 2022).

As redacoes foram extraidas de dois portais educacionais abertos do Brasil, Vestibular
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UOL! e Educagiio UOL?, que disponibilizam a correcio dos textos por especialistas da area
publicamente. Em ambos os websites, existem diferentes propostas de temas semelhantes
as do ENEM, de modo que alunos podem submeter suas escritas para a avaliagao de acordo
com sua preferéncia.

Para popular a base, os autores da Essay-BR utilizaram um web crawler, sistema en-
carregado de raspar de dados de sites, que coletou o conteudo das paginas de avaliagdo
individual em diferentes eixos tematicos. Os resultados obtidos, entao, foram filtrados,
com o intuito de extrair o texto e outras informacdes relevantes das reda¢des, como as
avaliacOes por competéncias e a pontuacao geral.

Neste trabalho, visando lidar com a base de textos, utilizamos a biblioteca Pandas®, que
fornece estruturas e ferramentas de analise de dados de alto desempenho, e a biblioteca
Matplotlib*, que permite a visualiza¢do das informagdes em diferentes formatos de graficos.
A Essay-BR possui duas variantes de tamanho, as quais detalharemos nas se¢des 3.1.1 e
3.1.2 a seguir.

3.1.1 Essay-BR Basica

A primeira versio da Essay-BR, a que vamos referenciar como basica, contém uma
quantidade de 4570 textos coletados de dezembro de 2015 a abril de 2020, contemplando uma
variedade de 86 temas distintos. Desse total, 798 redacdes foram coletadas do Educacao
UOL, enquanto que 3772 redacdes foram obtidas do Vestibular UOL, produzindo uma
coletanea rica em diferentes contetdos e estilos de escrita.

Cada instancia na base de dados é caracterizada por cinco informagoes relacionadas
as redacdes: o identificador do tema (prompt), o titulo (title), o texto propriamente dito
(essay), as notas atribuidas as competéncias (competence), e a pontuacao final (score).
O titulo, por ser opcional, pode ser vazio. Além disso, a redacdo é representada como uma
lista de paragrafos isolados.

A avaliagdo das redacdes é expressa por meio de notas atribuidas a diferentes compe-
téncias (competence), representadas por uma lista de 5 nimeros inteiros que variam de 0
a 200, com incrementos de 40. Tais notas, essenciais para uma corre¢io multifacetada, sdo
as responsaveis por formar a pontuacéo final (score). Embora o valor de score seja, em
esséncia, uma informacdo redundante, ja que pode ser derivado da soma das notas de cada
competéncia, sua inclusdo na base de dados revela-se valiosa para a analise exploratoria

dos dados.

A Figura 3.1 ilustra, de forma visual, a distribui¢do das pontuagdes finais e das no-
tas individuais das competéncias na Essay-BR basica. Essa representacdo grafica revela
padrdes iniciais sobre a variabilidade e a dispersao dos resultados obtidos pelos alunos,
proporcionando uma visao panoramica das caracteristicas gerais de avaliagao.

! https://vestibular.brasilescola.uol.com.br

2 https://educacao.uol.com.br/bancoderedacoes
® https://pandas.pydata.org

* https://matplotlib.org
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Figura 3.1: Grdficos com a distribui¢ao da pontuacao final (a esquerda) e a distribuicdo das notas das
competéncias (a direita) da Essay-BR basica.

Pela figura 3.1, nota-se que o conjunto de dados apresenta uma distribuicdo com
caracteristicas proximas a de uma normal para as pontuacgdes finais e notas de competéncias,
contendo médias ligeiramente superiores as medianas. Destaca-se, ainda, a variabilidade
nas notas de competéncias, sendo algumas mais concentradas — como a competéncia I —
e outras mais dispersas — como a competéncia V.

Para a Essay-BR bésica, os autores MARINHO et al. (2021) disponibilizaram uma biblio-
teca em Python que visa facilitar a manipulacdo dos dados das redacoes, permitindo desde a
criacdo de dataframes’ até a divisdo das instincias em conjuntos de treino, teste e validacio.
O codigo-fonte e o contetido correspondente estdo disponiveis no GitHub®.

3.1.2 Essay-BR Estendida

A versdo estendida da Essay-BR contém uma quantidade de 6579 textos em 151 temas
distintos, coletados de dezembro de 2015 a agosto de 2021. Além das instancias ja menci-
onadas em 3.1.1, ela contém mais 1160 redac¢oes reunidas do portal Vestibular UOL, em
um periodo de tempo mais atualizado, e 849 redagdes extraidas do trabalho de AMoriMm e
VELOSO (2017).

A base de dados contém instancias com 9 informacdes diferentes a respeito das redacoes:
o identificador do tema (prompt), o titulo (title), o texto (essay), as notas das competén-
cias (c1, c2, c3, c4 e c5) e a pontuacio final (score). Ao contrario da organizacéo anterior,
as notas das competéncias sdo separadas em 5 colunas distintas na versao estendida.

Para a analise exploratdria dos dados, utilizamos a mesma abordagem da sec¢éo 3.1.1.

> Os dataframes sio as estruturas de dados de tabela do Pandas, que permitem a visualiza¢io, manipulacio e
extracdo de informagdes de uma base.

S https://github.com/rafaelanchieta/essay
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A figura 3.2 mostra a distribuicao de pontuacdes finais e das notas das competéncias da
Essay-BR estendida.
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Figura 3.2: Graficos com a distribui¢do da pontuacdo final (a esquerda) e a distribuicdo das notas das
competéncias (a direita) da Essay-BR estendida.

Em geral, a partir da figura 3.2, é possivel notar o mesmo padréo da versao anterior,
mas com um pequeno acréscimo na frequéncia de notas finais maiores. Observa-se que
esse aumento ocorreu, principalmente, devido ao incremento de notas 160 para a primeira
competéncia, dado o aumento excepcional nessa categoria.

Os autores MARINHO et al. (2022) também disponibilizaram uma biblioteca de mani-
pulacdo de dados para a Essay-BR estendida, cujo coédigo-fonte pode ser acessado pelo
GitHub’. Entretanto, devido a pequenas diferencas na formatagéo e leitura dos dados,
utilizamos, neste trabalho, um fork® adaptado da dependéncia.

A biblioteca atualizada tem o principal intuito de transformar o dataframe estendido
no mesmo formato do basico, contraindo as competéncias a uma tnica coluna. O principal
objetivo é manter uma consisténcia na pipeline de preparagao dos dados, abordada na
secdo 3.2. Escolhemos a mesma convencio do Essay-BR basico devido a sua utilizacao
mais frequente para experimentos iniciais do projeto.

3.2 Pré-processamento

Antes de iniciar o treinamento dos modelos, é crucial realizar o pré-processamento dos
dados brutos para usa-los de maneira adequada. Essa etapa envolve transformacdes em sua
formatacdo e estrutura, visando facilitar a extracdo eficiente de padrdes. No contexto deste

7 https://github.com/Iplnufpi/essay-br
8 https://github.com/josemayer/essay-br
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trabalho, diversos tratamentos foram implementados, com foco principal na remodelacdo
das redacdes e das avaliacdes para a otimizagao do processo de aprendizado.

Como passo inicial, realizamos a juncdo dos textos em uma dnica sequéncia, adotando
uma formatacdo adequada para a entrada do modelo. Para isso, concatenamos todos os
elementos da lista de paragrafos da redacgao, separando-os por caracteres marcadores
de nova linha. A Figura 3.3 ilustra um exemplo de redacdo antes e depois do processo,
destacando a simplificacdo da estrutura textual.

No jogo eletrénico “League of Legends”, Viktor é um
ciborgue que mora na cidade de Piltover, uma das mais
tecnologicas e sofisticadas de seu entorno. Na trama desse
personagem, as condicdes do meio em que vivia o fizeram
substituir partes de seu corpo, que lhe garantiam a
condic¢do de humano, por estruturas mecanizadas, que lhe

Em primeiro lugar, convém ressaltar que a exigéncia

de maior eficiéncia na cadeia produtiva faz com que as
empresas optem pela utilizacao do maquinario na mao de
obra, diminuindo os empregos disponiveis & populagao.
No meio rural, por exemplo, a mudanca abrupta do
modelo extensivo de producio ficou conhecida como
Revolugio Verde e ocorreu em meados da década de 70. O
novo sistema instaurado no campo, a partir desse periodo,

Além disso, para lidar com o novo modelo, é evidente
que ha uma maior exigéncia de mao de obra qualificada
no mercado. Para o filésofo Jiirgen Habermas, isso

é fruto da racionalidade instrumental do modelo
capitalista de producao, que condiciona a mao de

obra com base na lucratividade que ela forneceréa ao
empregador. O problema é que boa parte da populacao

Sendo assim, medidas devem ser tomadas para reverter

o quadro promovido pela automacao produtiva no pais.
Para tanto, cabe a Secretaria do Trabalho do Ministério da
Economia, por meio da criacdo de um fundo monetario
especifico, a elaboracao de uma politica de fomento ao
emprego que possa conciliar ndo s6 incentivos fiscais as
empresas, mas também a promogéo de cursos técnicos
de manuseamento de equipamentos e outros aparatos
surgidos com a automagao industrial aos trabalhadores
ja empregados nesses ramos. Isso deve ser realizado

com o apoio das secretarias a nivel estadual, que podem
aplicar a politica tanto nas capitais quanto no interior das
unidades federativas, objetivando, com a a¢ao, promover
a diminuicao do desemprego e dos impasses decorrentes
da automatizacdo aos trabalhadores. Somente assim, sera
possivel reverter a crise causada desde a Revolucao Verde
no mundo do trabalho e, além disso, atender as demandas,
como as de Viktor de “League of Legends”, da industria
do Brasil no século XXI.

No jogo eletrénico “League of Legends”, Viktor é um ciborgue que mora na
cidade de Piltover, uma das mais tecnologicas e sofisticadas de seu entorno. Na
trama desse personagem, as condi¢oes do meio em que vivia o fizeram substituir
partes de seu corpo, que lhe garantiam a condi¢éo de humano, por estruturas
mecanizadas, que lhe forneciam maior eficiéncia nas atividades realizadas. Fora
de tal microcosmo ficcional, é notério que o ambito do trabalho brasileiro vem
adotando o mesmo postulado de Viktor ao promover a automagao em massa

da producéo, o que gera impactos nos indices de emprego da populacao. Desse
modo, é fato que a automatizagio da industria suscita uma problematica cada vez
mais crescente no pais, uma vez que tanto diminui o grau de pleno emprego na
sociedade quanto seleciona cognitivamente os profissionais do futuro. \n

Em primeiro lugar, convém ressaltar que a exigéncia de maior eficiéncia na
cadeia produtiva faz com que as empresas optem pela utilizacdo do maquinario
na mao de obra, diminuindo os empregos disponiveis a populacao. No meio
rural, por exemplo, a mudanga abrupta do modelo extensivo de producio

ficou conhecida como Revolugio Verde e ocorreu em meados da década de

70. O novo sistema instaurado no campo, a partir desse periodo, passou a
utilizar o maquinario pesado para as atividades que, antes, eram realizadas por
trabalhadores assalariados. Assim, do mesmo modo que no ambito rural, uma
crise decorrente da falta de empregos passa a vigorar no meio urbano, ja que

a industria adota, de modo crescente, novas tecnologias que possam reduzir a
demanda de contratados. \n

Além disso, para lidar com o novo modelo, é evidente que ha uma maior
exigéncia de méio de obra qualificada no mercado. Para o filésofo Jurgén
Habermas, isso é fruto da racionalidade instrumental do modelo capitalista

de producao, que condiciona a mao de obra com base na lucratividade que

ela fornecera ao empregador. O problema é que boa parte da populagéo nao
tem o integral acesso ao ensino superior ou técnico, fazendo essa parcela ser
excluida do perfil adequado a atual indistria. Logo, & medida que a demanda por
profissionais qualificados aumenta, o desemprego nas classes com menos acesso
a educacdo segue a mesma tendéncia, inviabilizando uma maior equidade na
realidade brasileira. \n

Sendo assim, medidas devem ser tomadas para reverter o quadro promovido
pela automacao produtiva no pais. Para tanto, cabe a Secretaria do Trabalho do
Ministério da Economia, por meio da cria¢do de um fundo monetario especifico,
a elaboracao de uma politica de fomento ao emprego que possa conciliar nao s6
incentivos fiscais as empresas, mas também a promocéo de cursos técnicos de
manuseamento de equipamentos e outros aparatos surgidos com a automacao
industrial aos trabalhadores ja empregados nesses ramos. Isso deve ser realizado
com o apoio das secretarias a nivel estadual, que podem aplicar a politica tanto
nas capitais quanto no interior das unidades federativas, objetivando, com a
acdo, promover a diminui¢ao do desemprego e dos impasses decorrentes da
automatizagio aos trabalhadores. Somente assim, sera possivel reverter a crise
causada desde a Revolucgdo Verde no mundo do trabalho e, além disso, atender as
demandas, como as de Viktor de “League of Legends”, da industria do Brasil no
século XX \n

Figura 3.3: Exemplo de redacdo antes e depois da concatenagdo dos paragrafos.

Em seguida, normalizamos as notas atribuidas as competéncias, de modo que elas
estejam no intervalo de 0 a 5. Para isso, dividimos cada pontuagdo por 40, diferenca
maxima de duas categorias de avaliacdo. Assim, cada aluno pode ter uma nota final inteira
de 0 a 25, considerando a soma dos valores padronizados. E importante ressaltar que nio
normalizamos o campo score, dado que ele ndo é utilizado no treinamento.

Por fim, separamos as notas das competéncias em 5 colunas distintas, de compI, a
compV, de modo que cada uma corresponda a uma pontuacao. O objetivo principal é
facilitar a construcédo dos cinco sistemas avaliadores isolados, extraindo apenas as colunas
do texto e da nota da competéncia correspondente a cada treinamento.
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3.3 Modelagem

A concretizacdo deste trabalho envolveu a aplicacio de técnicas avancadas de aprendi-
zado profundo e NLP, abordagem crucial para a construc¢io de sistemas avaliadores capazes
de capturar nuances complexas da lingua portuguesa. Além disso, a execucao do projeto
foi pautada em escolhas de ferramentas adequadas para o desenvolvimento das redes
especialistas, levando em consideracdo o repertorio de recursos voltados ao aprendizado
de maquina.

Os sistemas de avaliacido foram desenvolvidos por meio do processo de fine-tuning do
BERT, utilizando a biblioteca de transformers do HuggingFace’, uma plataforma aberta de
machine learning e ciéncia de dados que oferece uma variedade de repositorios contendo,
especialmente, modelos de linguagem abertos. A biblioteca disponibiliza uma interface de
rapido acesso a arquiteturas pré-treinadas, como o BERTimbau.

Além disso, para desenvolver a estrutura do modelo especialista, utilizamos o Keras',
que fornece uma abordagem de alto nivel para projetar redes neurais. A biblioteca permite a
especificacdo de diversos hiperparametros relevantes para o processo de treinamento, como
a funcdo de otimizacédo e o tamanho dos lotes utilizados no processo, por exemplo.

Dentre as técnicas para a atribuigio de nota, escolhemos a regressao, que é um método
de aprendizado que mapeia uma entrada para um valor numérico continuo. A decisao foi
guiada pelo fato de que a distribuicdo das notas das competéncias é relativamente normal
e unimodal, como mostrado na analise exploratdria realizada anteriormente.

Por fim, escolhemos o erro médio quadratico (MSE) como métrica de desempenho
prinicipal, utilizando-a para avaliar e orientar o treinamento dos modelos. Algumas outras
técnicas de verificacdo de concordancia, como a taxa de correspondéncia exata e a visuali-
zacdo das matrizes de confusdo, também foram utilizadas para um julgamento empirico da
eficacia dos sistemas avaliadores na pratica.

3.3.1 Arquitetura

A arquitetura do modelo foi projetada concentrando-se em duas etapas fundamentais:
a de codificacdo dos textos e a de avaliacido propriamente dita. Inicialmente, estruturamos
uma camada de entrada baseada no BERTimbau, cuja fun¢ao primordial é receber os textos
de redacoes e, por meio de sua capacidade de processamento contextual, gerar embeddings
que capturam informacdes semanticas e sintaticas. Essa camada representa uma fase crucial
da estrutura, permitindo ao modelo uma compreensao rica e contextualizada dos textos
submetidos.

Posteriormente, projetamos uma camada de atribuicdo de notas, usando uma configura-
¢do de redes neurais com a saida associada a uma funcéo de regressio linear. Essa camada
é responsavel por transformar a representacdo do primeiro elemento da sequéncia de
saida do BERT, que corresponde ao token de classificacdo, em notas numéricas, refletindo
a pontuacdo atribuida em relacdo a competéncia em foco.

? https://huggingface.co
10 https://keras.io/
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E essencial notar que, independentemente da competéncia, a arquitetura do sistema
¢ generalizavel o suficiente para aprender a atribuir as notas. Dessa forma, definimos a
estrutura dos cinco modelos avaliadores como a mesma, com diferenca apenas na variavel
de interesse no processo de treinamento. A Figura 3.4 abaixo permite a visualizacdo da
arquitetura de maneira esquematica, evidenciando as duas camadas de alto nivel e a
conexio entre elas.

BERTimbau Rede neural especialista

Entrada

AN
—

T;

PaI Bp SUIYOT,

oede

Iy

Figura 3.4: Arquitetura geral de um sistema avaliador.

Quanto a configuracao da rede neural especialista, optamos por uma estrutura composta
por trés camadas ocultas, com dimensdes definidas como 3000, 2000 e 2500 neurdnios,
respectivamente. A escolha dos tamanhos foi orientada pela necessidade de criar uma
arquitetura suficientemente complexa para capturar as relagdes presentes nos textos das
redagdes. Entretanto, uma quantidade grande de parametros pode ocasionar em problemas
de sobreajustes do modelo.

Introduzimos, para mitigar esse risco, a funcao de regularizacdo de dropout entre todas
as camadas da rede neural especialista, com fator de 10%. Essa técnica tem o intuito de agir
aleatoriamente, ignorando uma quantidade de pesos proporcional ao fator nas transi¢des
da etapa de treinamento. Dessa forma, ela garante uma maior generalizagao do modelo,
contribuindo para melhor desempenho em dados néo vistos.

Quanto aos calculos realizados em cada camada, escolhemos duas fungoes de ativagio
com carater nao linear para a efetiva extracio de caracteristicas das redagdes. A primeira
delas, SeLU, ¢é eficaz em lidar com problemas de gradiente desvanecente e em proporcionar
uma convergéncia mais estavel durante o treinamento. A outra, sigmoide (2.8), ¢ uma
escolha comum para modelagem de problemas de classificagao binaria e pode ser efetiva
em lidar com esse tipo de caracteristicas dos textos. Por fim, para a camada de saida,
utilizamos a funcéo linear com o intuito de obter o resultado da regressao final. A SeLU é
representada pela equacao 3.1, em que @ = 1,67326324 e A = 1,05070098.

X sex >0
fx)=214" 3.1
) ale*—1), sex<0 3.1)
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3.3.2 Implementacao

A implementacao da arquitetura é feita a partir do Keras, com uma classe de hiper-
modelos. Essa classe ¢é util, em especial, para a otimizacdo de parametros que devem ser
escolhidos de forma antecipada pelos projetistas, como a dimensao das camadas ocultas, por
exemplo. Nela, adicionamos um atributo especial para armazenar o modelo do BERTimbau
e redefinimos os métodos de construcao da rede e de treino. O trecho de cddigo em Python
3.1 mostra, na pratica, a implementacao.

Programa 3.1 Implementacdo em Python da classe EssayHyperModel

1 import tensorflow as tf

2 import keras_tuner as kt

3 from tf.keras.optimizers import Adam

4 from tf.keras.layers import Dense, Dropout, Input
5 from tf.keras.models import Model
6
7
8
9

class EssayHyperModel(kt.HyperModel):
def __init__(self, bert):
self.bert = bert

10

11 def build(self, hp):

12 input_ids = Input(shape=(None,), dtype=tf.int32, name="input_ids")

13 embedding = self.bert({’input_ids’: dinput_ids})[’pooler_output’]

14

15 x = Dense(3000, activation=hp.Choice(’a_11’, values=[’selu’, ’sigmoid’
1)) (embedding)

16 X = Dropout(0.1)(x)

17 x = Dense (2000, activation=hp.Choice(’a_12’, values=[’selu’, ’sigmoid’
1)) ()

18 X = Dropout(0.1)(x)

19 x = Dense(2500, activation=hp.Choice(’a_13’, values=[’selu’, ’sigmoid’
D))

20 X = Dropout(0.1)(x)

21

22 output = Dense(l, activation=’linear’) (x)

23

24 model = Model(inputs=input_ids, outputs=output)

25

26 optimizer = Adam(learning_rate=hp.Choice(’1lr’, values=[2e-3, 2e-5]))

27 model.compile(optimizer=optimizer, loss=’mean_squared_error’, metrics
=[’mse’])

28

29 return model

30

31 def fit(self, hp, model, *args, *xkwargs):

32 return model. fit(

33 *args,

34 batch_size=hp.Choice("bs", [2, 3, 4]),

35 *xkwargs,

36 )

A primeira camada da rede consiste em uma entrada que recebe sequéncias de iden-
tificadores de tokens dos textos, provenientes do processo de tokenizacao. Essa camada
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permite o processamento de sequéncias com comprimentos variaveis, sendo util para lidar
com redacoes de diferentes tamanhos. Os tokens de entrada sdo entdo processados pelo
BERTimbau, gerando embeddings correspondentes a saida do pooler do modelo.

Em seguida, na estruturacdo da rede especialista, define-se uma arquitetura de trés
camadas densas, cada uma seguida por uma etapa de dropout para regularizagio. A escolha
da funcéo de ativacdo de cada nivel é realizada de forma dinamica, permitindo a personali-
zacdo durante o processo de treinamento do modelo. Nas linhas 15, 17 e 19 sdo também
definidas as dimensdes das camadas densas: 3000, 2000 e 2500, respectivamente. A camada
de saida, definida na linha 22, possui uma tnica unidade, utilizando ativagao linear.

O otimizador escolhido para treinamento é o Adam, conforme a linha 26, e sua taxa de
aprendizado é determinada como um dos parametros do espaco de busca hiperparamétrica.
A fungao de perda adotada, explicitada na linha 27, é o erro quadratico médio (MSE), com
o intuito de penalizar desvios significativos entre as predi¢cdes do modelo e os valores
de validacdo. O calculo dessa métrica é dado pela equacdo 3.2, em que y; sdo os valores
esperados e y; sdo os valores obtidos pelo sistema avaliador, para i € {1, -, n}.

1y A
MSE = o Z(yi — ) (3.2)
i=1

O processo de treinamento do modelo é configurado para ajustar-se aos parametros
definidos dinamicamente pelo otimizador, técnica chamada de hypertuning. O tamanho
do lote, conforme a linha 34, também é tratado como um hiperparametro. Na se¢éo 3.3.3,
explicaremos o processo de hypertuning sobre um espacgo de possibilidades limitado.

3.3.3 Otimizacao de Hiperparametros

A otimizacdo de hiperparametros é uma técnica utilizada para encontrar a melhor
configuragio de parametros pré-definidos de um modelo de aprendizado de maquina. Essa
abordagem ¢ essencial para a obtencao de resultados satisfatorios, ja que alguns fatores
definidos a nivel de arquitetura sdo muito influentes no processo de treinamento.

Para realizar a otimizagéo, utilizamos a biblioteca Keras Tuner, que fornece uma inter-
face de alto nivel para o processo de tuning. Com ela, podemos definir um espaco de busca,
que contém os parametros a serem otimizados, e um algoritmo de exploracdo, que define a
estratégia de pesquisa nesse espago. No caso do sistema especialista, optamos por realizar
uma varredura completa nas possibilidades de hiperparametros, utilizando o algoritmo de
busca em grade que analisa todas as combinac¢des possiveis de variaveis.

O espago de busca é definido ainda na criagido da arquitetura dos hipermodelos, utili-
zando um método de escolha para definir as possibilidades desejadas. Na etapa de treino,
cada iteracdo de configuracao distinta é definida como uma trial, em que a rede neural
¢é otimizada normalmente em um dado numero de épocas e, depois, avaliada em um
conjunto de validagdo. Essa avaliacdo é a responsavel por indicar se os hiperpardmetros
da trial melhoraram ou pioraram o resultado obtido. Ao fim de todo o processo, a melhor
configuragio é recuperada para a construgdo de uma nova rede.
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No caso do sistema avaliador, os hiperparametros escolhidos foram a taxa de aprendi-
zado (1r), o tamanho do lote (bs) e as funcdes de ativacio das camadas ocultas (a_11, a_12
e a_13). A taxa de aprendizado é o fator que determina o tamanho do passo dado pelo
otimizador de treino em cada iteracdo, enquanto que o tamanho do lote é a quantidade de
instancias utilizadas para o ajuste dos pesos do modelo a cada época. A tabela 3.1 lista cada
um dos hiperparametros da classe EssayHyperModel (Programa 3.1) e suas possibilidades
de escolha.

Hiperparametro Valores
Taxa de aprendizado (1r) 2x107%e2x107°
Tamanho do lote (bs) 2,3e4

Funcao de ativacdo da camada 1 (a_11) SeLU e Sigmoide
Funcao de ativacdo da camada 2 (a_12) SeLU e Sigmoide
Funcéo de ativacdo da camada 3 (a_13) SeLU e Sigmoide

Tabela 3.1: Hiperparametros da classe EssayHyperModel escolhidos para otimizagdo, com seus
respectivos espacos de escolha.

3.3.4 Avaliacao

No contexto do aprendizado de maquina, a avaliacdo de modelos é uma etapa crucial
para a verificagdo de sua eficacia. Neste trabalho, utilizamos uma abordagem de validacao
cruzada, que consiste em dividir a base de dados em conjuntos de treino e teste, de modo
que o modelo seja treinado em uma parcela dos dados e avaliado em outra independente.
Essa técnica é fundamental para a verificacdo da capacidade de generalizagdo dos sistemas
avaliadores, ja que permite a analise de seu desempenho em dados néo vistos.

A divisdo das entradas foi realizada a partir da biblioteca de manipulac¢ao disponibilizada
pelos autores da Essay-BR (MARINHO et al., 2021; MARINHO et al., 2022), de modo que o
conjunto de teste representa 15% das instancias totais, totalmente isoladas daquelas usadas
no processo de treino. Além disso, como a saida da rede especialista retorna um valor
continuo, realizamos o tratamento das notas inferidas com uma funcio de arredondamento
para um numero inteiro mais proximo, a fim de adequa-lo ao formato da parcela de
testes.

A avaliagdo dos modelos foi realizada com base nas métricas de MSE (Equacdo 3.2),
proporcao de correspondéncia exata, divergéncia e quadratic weighted kappa (QWK). A
seguir, detalharemos cada uma delas.

3.3.4.1 Erro Quadratico Médio (MSE)

O erro quadratico médio (MSE) é uma métrica de desempenho comumente utilizada
para avaliar modelos de regresséo. Ela é definida como a média dos erros quadraticos entre
as predicdes e os valores esperados, conforme a equagao 3.2.
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3.3.4.2 Proporcao de Correspondéncia Exata

A proporcao de correspondéncia exata é uma métrica de desempenho utilizada para
avaliar modelos de classificacdo com multiplas categorias. Ela é definida como a taxa de
predicoes corretas em relagao ao total de predi¢oes. Considerando y; como o i-ésimo valor
inferido e y; como o i-ésimo valor real, definimos a proporcao de correspondéncia exata
pela equacéo 3.3, em que I(y; = y;) vale 1 caso os dois valores sejam iguais e 0 em caso
contrario.

1w .
MR =— > 1(j = y) (3.3)
i=0

3.3.4.3 Divergencia

A métrica de divergéncia avalia a consisténcia interna da nota de uma competéncia,
inspirada no processo de correcdo das redagdes do ENEM. Ela é calculada como a proporcao
de avaliagdes que diferiram em mais de 2 pontos para a saida do sistema avaliador. Essa
convencdo ¢ feita com base na defini¢do de BrasiL (2023), que classifica como divergente
duas correcdes cujas notas de competéncia difiram em mais de 100 pontos (2 pontos, na
abordagem normalizada). Considerando a fungéo I:

1, selyi—yl>2

IGisy) = , . (3.4)
0, caso contrario

em que y; é o i-ésimo valor inferido e y; é o i-ésimo valor real, a divergéncia pode ser
calculada pela equacao 3.5.

1o,
D=-> 1S y) (3.5)
i=0

3.3.4.4 Quadratic Weighted Kappa (QWK)

O quadratic weighted kappa (QWK) é uma métrica de desempenho usada para avaliar
modelos de classificacdo multicategoricos, introduzida por COHEN (1968). Essa métrica é
definida através da comparagio entre a concordancia observada O entre as classificacoes e
a concordancia esperada ao acaso E, levando em consideracdo os pesos w;; que refletem a
importancia das discordancias entre diferentes categorias.

A férmula do QWK ¢é expressa pela equacéo 3.6, em que O;; é o nimero normalizado de
pares de instancias classificadas como i por um avaliador e j por outro, E;; é o numero nor-
malizado esperado de pares de instancias que seriam classificadas como i por um avaliador
e como j por outro, assumindo que nao houvesse correspondéncia entre as avaliagoes, e w;;
sdo os pesos atribuidos aos pares de classes i e j, considerando a discordancia quadratica
relativa entre as categorias.
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Zi, i Wij0y)

OWK =1—
Zi,j wi;Eij

(3.6)

Na implementac¢ido do algoritmo de calculo do QWK, utiliza-se matrizes O e E, de
dimensdes i x j, para armazenar as informacdes de O;; e E;;. A matriz O é calculada a partir
da matriz de confuséo, enquanto que a matriz E é calculada pela distribui¢do marginal dos
valores inferidos em relacdo aos valores reais.

Essa métrica varia no intervalo de -1 a 1, onde 1 indica concordancia perfeita, 0 indica
concordancia ao acaso e valores negativos indicam discordancia pior do que a esperada
aleatoriamente. O QWK ¢ particularmente util em problemas onde as categorias sdo
uma sequéncia, como no caso das notas das competéncias, considerando ndo apenas a
correspondéncia direta entre as previsoes e os rotulos reais, mas também a conformidade
em termos de ordem.

De modo geral, podemos definir intervalos de interpretacdo para o QWK, conforme a
tabela 3.2.

QWK Interpretacao

-1 Discordancia completa
0 Concordancia ao acaso
0-0,2 Concordancia precaria

0,2—-0,4 Concordancia moderada
0,4—0,6 Concordancia boa

0,6 — 0,8 Concordancia muito boa
0,8—1 Concordancia quase perfeita
1 Concordancia perfeita

Tabela 3.2: Intervalos de interpretacio para valores do quadratic weighted
kappa (QWK). Tabela extraida de https://www.kaggle.com/code/prashant111/
simple-explanation-of-quadratic-weighted-kappa.

3.4 Treinamento

O treinamento ¢ a etapa principal de ajuste da arquitetura, em que os sistemas aprendem
os padrdes de avaliagio a partir da base de redacdes anotada. A biblioteca TensorFlow!" foi
a escolha principal para esse estagio, dado seu suporte eficiente para operacdes de algebra
linear e sua facilidade de utilizacdo. Detalharemos, a seguir, o processo de otimizagao
dos sistemas avaliadores, definindo melhor as configuracdes utilizadas e o ambiente de
execucao.

! https://www.tensorflow.org
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3.4.1 Configuracdes

No processo de treinamento, foi utilizado um conjunto de dados complementar a
divisdo de testes da Essay-BR, com 85% do total de instancias. Desse valor, 70% da base
original foi alocada para a fase de otimizacdo do modelo, enquanto que os 15% restantes
foram reservados para a validacdo e ajuste da estrutura. No caso das redes especialistas,
tal ajuste ocorreu por meio do uso do MSE como funcéo de perda.

Alguns dos parametros de treinamento foram escolhidos de maneira automatica, com o
intuito de otimizar o desempenho geral dos avaliadores, como o tamanho do lote (batch size)
e a taxa de aprendizado. Além disso, o Adam (Adaptative Moment Estimation), proposto
por Kingma e Ba (2017), foi definido como otimizador da rede neural, devido a sua eficacia
em combinar as vantagens do método de gradiente estocastico (SGD) com a adaptacédo da
taxa de aprendizado ao longo do treino.

Durante a busca dos hiperparametros, foram utilizados dois callbacks personalizados
para monitoramento e limpeza. O primeiro, LogCallback, tem o intuito de registrar as
avaliacOes de cada trial e o segundo, DeleteCallback, visa remover salvamentos parciais
de redes que possam sobrecarregar o disco. Cada iteracdo treina um modelo distinto por 5
épocas, atualizando o conjunto 6timo de hiperparametros ao longo do processo.

Ao fim da busca, os melhores valores sao usados para a constru¢ao de um novo modelo,
que é treinado em 50 épocas. Nessa etapa, utilizamos somente o callback Mode1Checkpoint
do Keras, a fim de salvar a rede com a melhor validagao dentre todo o processo de otimizagéo.
Isso é feito para prevenir a ocorréncia de sobreajustes, ja que um nimero de épocas muito
alto pode levar a tal risco. O trecho de cdédigo 3.2 abaixo demonstra a implementagao
das configuracdes abordadas, suprimindo algumas informag¢des com “. . .” para fins de
concisao.

Programa 3.2 Algoritmo do treinamento e busca de hiperparametros

1 hypermodel = EssayHyperModel(bert)

2

3 tuner = kt.GridSearch(hypermodel, objective=’val_loss’, executions_per_trial
=1, ...)

4 tuner.search(..., epochs=5, callbacks=[LogCallback(...), DeleteCallback()])

5

6 best_model_hps = tuner.get_best_hyperparameters(num_trials=1)[0]

7 best_model = tuner.hypermodel.build(best_model_hps)

8

9 history = best_model. fit(

10 R

11 epochs=50,

12 batch_size=best_model_hps.get(’batch_size’),

13 callbacks=[ModelCheckpoint(filepath=(...), monitor=’val_loss’,

save_best_only=True)]
14 )
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3.4.2 Ambiente

O treinamento dos modelos foi realizado em quatro ambientes controlados, todos com
hardwares adequados para lidar com a tarefa de processamento massivo. O primeiro deles, o
Google Colab'?, foi utilizado no inicio do projeto para a realizagio de experimentos iniciais
e para a construcao de redes mais simples em notebooks, documentos interativos que
permitem execucio de codigo. Ja o segundo, a Rede GNU/Linux do IME-USP*?, participou
das etapas primitivas de hypertuning das redes especialistas e foi crucial para a transi¢do
do projeto para uma versdo puramente em Python.

Na versao mais madura do trabalho, utilizamos unidades com maior poder computaci-
onal para a realizacdo dos treinamentos e otimizagao de hiperparametros definivos. Uma
delas, chamada PGM, é uma maquina fisica da secdo de pesquisas do Departamento de
Ciéncia da Computacao (DCC) do IME-USP. A outra é uma maquina virtual hospedada no
servico Google Cloud™.

Os quatro ambientes dispunham de GPUs que aceleraram o processo de treinamento,
reduzindo o tempo de execucdo das iteracdes de hypertuning. Abaixo, sdo listadas as
especificacdes de cada maquina usada.

+ Google Colab: GPU Tesla T4, 16GB de GPU RAM.

« Rede GNU/Linux: GPU NVIDIA GeForce RTX 3060, 12GB de GPU RAM.
« PGM: GPU NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti, 12GB de GPU RAM.

« Google Cloud: GPU NVIDIA Tesla P100, 16GB de GPU RAM.

12 https://colab.research.google.com/
13 https://www.linux.ime.usp.br/

" https://cloud.google.com/
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Capitulo 4

Experimentos

Com base na metodologia detalhada no capitulo anterior, uma série de experimentos foi
conduzida com o propoésito de avaliar o desempenho dos sistemas de correcdo automatica
desenvolvidos. Durante essa etapa, exploramos diversas configuragdes treinando modelos
nao sé com a versao estendida, mas também com a versao basica da Essay-BR — dada a
variacdo dos conjuntos de dados.

Além disso, para garantir uma comparacdo adequada, foram incluidos experimentos de
controle que utilizam hiperparametros fixados e conhecidos para o treinamento dos mode-
los, provenientes de exploragdes iniciais do projeto. Essa abordagem permite metrificar o
impacto do hypertuning no desenvolvimento de redes especialistas de avaliagao.

Por fim, visando explorar a capacidade de aprendizado dos modelos, foram utilizados
graficos que denotam a evolugdo de cada treinamento realizado. Isso proporciona uma
compreensao mais abrangente da influéncia de escolhas estruturais no processo de otimi-
zagdo, além de indicar caminhos possiveis para contornar o subdesempenho dos sistemas
de corre¢do automatica.

4.1 Treinamento

Nos experimentos de treinamento, optamos por manter o registro do historico de
desempenho apenas do conjunto de dados estendido, para fins de concisdo. No entanto,
ressaltamos que a versdo basica da Essay-BR também foi utilizada para a criacao de outras
de redes, cujos resultados sdo usados para comparacdes gerais na se¢io 4.2.

A versdao do BERTimbau escolhida como base para a implementacdo das redes especia-
listas foi a bert-base-portuguese-cased do HuggingFace, que possui 0 mesmo ntimero
de parametros do BERTgasg, abordado na secdo 2.6.1, e é sensitiva a letras maiusculas e
minusculas nos textos de entrada.

Em geral, foram realizados experimentos que levaram em conta hiperparametros
otimizados e fixos. A seguir, detalharemos os resultados obtidos no processo de hypertuning,
seguido da analise comparativa da fun¢ao de perda para ambos os casos de treino.
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4.1.1 Otimizacao de Hiperparametros

Na otimizagao dos hiperparametros, todas as combinagdes possiveis de valores foram
testadas, em um total de 48 trials (2 -2 -2 -2 - 3). A melhor configuragdo das redes é
representada pelo conjunto de variaveis que fazem a funcdo de perda ter o menor valor
possivel entre as iteragdes.

Nas secdes 4.1.1.1, 4.1.1.2, 4.1.1.3, 4.1.1.4 e 4.1.1.5 exploraremos melhor o processo de
otimizacgdo para os sistemas avaliadores de cada competéncia.

4.1.1.1 Competéncial

Otimizagao de Hiperparametros (compl)
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Figura 4.1: Evolugdo da funcao de perda no hypertuning do modelo da competéncia L

A figura 4.1 mostra a evolugao da funcédo de perda ao longo das iteracdes da busca em
grade para o modelo da competéncia I. A melhor configuracao de hiperparametros obtida
correspondeu a uma taxa de aprendizado de 2-107%, a um tamanho de lote de 4 e a fungdes
de ativacdo de SeLU, Sigmoide e Sigmoide, respectivamente, nas trés camadas ocultas. A
perda de validacao para esse conjunto foi de aproximadamente 0,692203.

4.1.1.2 Competeéncia II

Otimizagao de Hiperparametros (compll)
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Figura 4.2: Evolucdo da funcdo de perda no hypertuning do modelo da competéncia IL.
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A figura 4.2 evidencia a evolu¢do da fungio de perda para a competéncia II. A melhor
configuragéo de hiperpardmetros obtida correspondeu a uma taxa de aprendizado de 2-1072,
a um tamanho de lote de 3 e a funcdes de ativacdo de SeLU, SeLU e Sigmoide, respectiva-
mente. A melhor perda de validacdo obtida foi de aproximadamente 1,024713.

4.1.1.3 Competéncia III

Otimizacao de Hiperparametros (complll)
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Figura 4.3: Evolugdo da fungao de perda no hypertuning do modelo da competéncia III.

A figura 4.3 demonstra a evolugdo da funcdo de perda para a competéncia III. A
melhor configuragio de hiperparametros obtida correspondeu a uma taxa de aprendizado
de 2-107°, a um tamanho de lote de 4 e a fungdes de ativacio de Sigmoide, Sigmoide e
Sigmoide, respectivamente. A melhor perda de validacdo registrada foi de aproximadamente
0,940287.

4.1.1.4 Competéncia IV
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Figura 4.4: Evolucdo da fungao de perda no hypertuning do modelo da competéncia IV.

A figura 4.4 ilustra a evolucgao da funcio de perda para a competéncia IV. A melhor
configuracdo de hiperparametros obtida correspondeu a uma taxa de aprendizado de
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2-107%, a um tamanho de lote de 2 e a funcdes de ativagio de SeLU, Sigmoide e Sig-
moide, respectivamente. A melhor perda de validagao obtida foi de aproximadamente
1,283995.

4.1.1.5 Competéncia V

Otimizagao de Hiperparametros (compV)
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Figura 4.5: Evolucdo da fungao de perda no hypertuning do modelo da competéncia V.

A figura 4.5 mostra a evolucao da funcéo de perda para a competéncia V. A melhor
configuracdo de hiperparametros obtida correspondeu a uma taxa de aprendizado de
2 - 107, a um tamanho de lote de 2 e a fun¢des de ativagdo de Sigmoide, Sigmoide e
Sigmoide, respectivamente. A melhor perda de validagido obtida foi de aproximadamente
1,779886.

4.1.2 Analise Comparativa

Além dos experimentos de otimizacado, realizamos experimentos de controle com
hiperparametros fixados e conhecidos. Essa abordagem possibilita que se avalie a influéncia
do processo de hypertuning no desenvolvimento de redes especialistas de corregdo. O
treinamento de controle foi feito nas duas bases de dados, mas a analise comparativa
concentra-se nos resultados da base estendida.

Os mesmos hiperparametros foram escolhidos para os cinco modelos de avaliacdo: taxa
de aprendizado de 2-107°, tamanho de lote de 4 e funcdes de ativagio SeLU, Sigmoide e SeLU,
respectivamente. Essa configuragao esta dentro do espago de possibilidades (Subse¢io 3.3.3)
e foi selecionada experimentalmente no inicio do projeto por apresentar um desempenho
razoavel.

Os modelos de controle também foram treinados em 50 épocas, de modo que apenas a
rede com melhor funcio de perda na base de validacio foi salva. Isso é feito por meio do
callback Mode1lCheckpoint, apresentado anteriormente (Subsecdo 3.4.1). Nas se¢oes 4.1.2.1,
4.1.2.2,4.1.2.3,4.1.2.4 e 4.1.2.5 confrontaremos, visualmente, a evolucido dos treinamentos
com hypertuning e com hiperparametros fixados.
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4.1.2.1 Competéncial
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Figura 4.6: Evolucdo do treinamento com hypertuning (a esquerda) e do treinamento com hiperpara-
metros fixados (a direita) do sistema especialista da competéncia I

Pela figura 4.6, é possivel notar que o treinamento com hiperparametros fixados apre-
sentou uma evolucdo mais suave da funcao de perda, de modo que, em torno da 20?
época, o valor para a base de validacdo estagnou em cerca de 0,5 e o valor para a base de
treino oscilou entre 0,05. No caso do hypertuning, a funcio de perda registrou numeros
mais altos tanto para a base de treino quanto de validagio, convergindo para um valor
de aproximadamente 0,7 ja nas primeiras épocas. Constata-se, assim, que o processo de
otimizacdo nao surtiu efeitos para a competéncia I.

4.1.2.2 Competéncia II

Fungao de Perda em Treino (compll) Fungo de Perda em Treino (compll)
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Figura 4.7: Evolucdo do treinamento com hypertuning (a esquerda) e do treinamento com hiperpara-
metros fixados (a direita) do sistema especialista da competéncia II.

Pela figura 4.7, é possivel notar que o treinamento com hiperparametros fixados também
apresentou uma evolucdo mais suave da funcao de perda, de modo que, em torno da 10*
época, o valor para a base de validacido estagnou em cerca de 0,8. Além disso, a partir
da 20® época, a perda para a base de treino convergiu para aproximadamente 0,08, com
alguns picos proximos das 40 iteragdes. No caso do hypertuning, a funcdo também registrou
numeros mais altos para a base de treino e de validac¢do. Na primeira situacao, o valor
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estagnou em 1,5 ainda no inicio, enquanto que, na segunda, a perda oscilou entre 1 e 3
ao longo de todo o processo. Nota-se, assim, que o processo de otimizacdo nao foi efetivo
para a competéncia II.

4.1.2.3 Competéncia III

Fungao de Perda em Treino (complll) Fungao de Perda em Treino (compllil)
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Figura 4.8: Evolucdo do treinamento com hypertuning (a esquerda) e do treinamento com hiperpara-
metros fixados (a direita) do sistema especialista da competéncia IIL.

Pela figura 4.8, é possivel notar que o treinamento com hiperparametros fixados apre-
sentou uma evolugao levemente melhor da funcao de perda, de modo que, em torno das
primeiras épocas, o valor para a base de validacdo oscilou entre 0,8 e, entre a 30° e a
45% época, o valor para a base de treino ficou em torno de 0,1. No final das iteracdes,
houve, ainda, um aumento significativo da perda tanto para a base de treino quanto para
a base de validacdo, que ¢ irrelevante devido ao callback ModelCheckpoint. No caso do
hypertuning, a fungao aplicada aos dados de treino apresentou um decaimento ao longo
das épocas, mas a perda para os dados de validagio teve uma oscilagdo entre 1,04 e 0,94
entre todo o processo. Desse modo, observa-se que os parametros fixados apresentam uma
leve vantagem em relacdo ao processo de otimizacgdo para a competéncia IIL

4.1.2.4 Competéncia IV
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Figura 4.9: Evolucdo do treinamento com hypertuning (a esquerda) e do treinamento com hiperpara-
metros fixados (a direita) do sistema especialista da competéncia IV.
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Pela figura 4.9, é possivel notar que o treinamento com hiperparametros fixados apre-
sentou uma evolugédo levemente melhor da funcdo de perda, de modo que, ja no inicio,
o valor para a base de validagdo oscilou em torno de 0,9, com alguns picos no meio do
processo. Além disso, a partir da 15* época, a perda para a base de treino convergiu
para aproximadamente 0,1, apresentando 4 aumentos substanciais até o final. No caso
do hypertuning, a fungao seguiu registrando niimeros mais altos para a base de treino e
de validagdo. Na primeira circunstancia, o valor estagnou em 1,35 ainda nas primeiras
iteracOes, enquanto que, na segunda, a perda oscilou entre 1,3 e 1,5 ao longo do inicio e
do fim do processo. Assim, infere-se que os parametros fixados possuem vantagens em
relacdo ao hypertuning para a competéncia IV.

4.1.2.5 Competéncia V

Fungao de Perda em Treino (compV) Fungéo de Perda em Treino (compV)

—— Treinamento —— Treinamento

23 4 Validagao Validagao

Figura 4.10: Evolugdo do treinamento com hypertuning (a esquerda) e do treinamento com hiperpa-
rametros fixados (a direita) do sistema especialista da competéncia V.

Pela figura 4.10, é possivel notar que o treinamento com hiperparametros fixados
apresentou uma evolugdo mais suave da funcdo de perda, de modo que, a partir da 25*
época, o valor para a base de validacdo oscilou em torno de 1,3, com alguns pequenos
picos no fim do processo, e, a partir da 20* época, a perda para a base de treino convergiu
para aproximadamente 0,1, apresentando apenas um aumento substancial posteriormente.
No caso do hypertuning, a funcdo registrou numeros mais altos para a base de treino e de
validacdo. Na primeira circunstancia, o valor oscilou por volta de 1,8 em todas as iteracdes,
enquanto que, na segunda, a perda desceu muito rapido para 1,7 nas primeiras épocas e
assim permaneceu até o fim. Assim, nota-se que os parametros fixados possuem vantagens
em relacdo ao hypertuning para a competéncia V.

4.2 Avaliacao

Apos o treinamento das redes especialistas, experimentos de avaliacdo dos modelos
criados foram conduzidos visando comparar o desempenho dos sistemas de corregdo
automatica. Para isso, utilizamos as bases de dados estendida e simples da Essay-BR, além
das arquiteturas com hiperparametros otimizados e fixos, de modo que os resultados
obtidos pudessem ser comparados.
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Analisaremos o desempenho dos modelos utilizando as métricas apresentadas na secio
3.3.4 — Quadratic Weighted Kappa (QWK), Divergéncia (DIV), Proporg¢ao de Correspon-
déncia Exata (PCE) e Mean Squared Error (MSE). Quanto maior o QWK e o PCE, melhor a
qualidade da rede. De modo analogo, quanto menor a DIV e o MSE, melhor o desempenho
do modelo.

Compararemos as versdes desenvolvidas na tabela 4.1, em que RTBE e RTBS repre-
sentam as redes com hypertuning nas bases estendida e simples, respectivamente, e RFBE
e RFBS representam as redes com hiperparametros fixos nas bases estendida e simples,
também nessa ordem.

Comp. I Comp. I Comp. III Comp. IV Comp. V
DIV MSE PCE QWK | DIV MSE PCE QWK | DIV MSE PCE QWK | DIV MSE PCE QWK | DIV MSE PCE QWK

RTBE | 0,012 0,653 0,468 0,0 0,017 0,978 0,367 0,0 0,029 0,903 0,465 0,0 0,032 1,294 0,381 0,0 0,079 1,729 0,338 0,0
RTBS | 0,018 0,651 0,561 0,0 0,021 0,998 0,349 0,0 0,023 0,846 0,467 0,0 0,027 1,125 0,427 0,0 0,061 1,580 0,381 0,0
RFBE | 0,008 0,358 0,683 0,595 | 0,017 0,702 0,554 0,468 | 0,013 0,623 0,546 0,501 | 0,022 0,805 0,513 0,576 | 0,036 1,156 0,421 0,483
RFBS | 0,013 0417 0,720 0,542 | 0,016 0,640 0,572 0,562 | 0,010 0,554 0,593 0,539 | 0,010 0,701 0,504 0,621 | 0,030 0,932 0,494 0,548

Tabela 4.1: Métricas de avaliagdo dos modelos de correcdo automatica por competéncia.

Nas se¢oes 4.2.1, 4.2.2, 4.2.3, 4.2.4 e 4.2.5 avaliaremos os modelos construidos para cada
competéncia, com base nas métricas apresentadas na tabela 4.1, e datalharemos o processo
de inferéncia das notas por parte das melhores redes especialistas.

4.2.1 Competéncial

A melhor rede especialista para a competéncia I foi a RFBE, que obteve um QWK de
0,595, uma divergéncia de 0,008, um MSE de 0,358 e uma PCE de 0,683. A Unica métrica
em que esse modelo ficou atras foi a PCE, que foi maior para a RFBS. A figura 4.11 mostra
a matriz de confusdo para a rede.

100%

Nota Inferida

0 1 2 3 4 5

Nota Real

Figura 4.11: Matriz de confusdo do modelo RFBE da competéncia L.

Em geral, a partir da figura 4.11, é possivel observar que a rede especialista apresentou
um desempenho razoavel, de modo que as notas inferidas, na maioria das vezes, estdo
proximas ou sdo iguais as notas reais. Nota-se, entretanto, uma dificuldade em atribuir
notas extremas: o modelo geralmente erra ao inferir pontuagdes 0, 1 e 5.
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4.2.2 Competéncia Il

A melhor rede especialista para a competéncia II foi a RFBS, que obteve um QWK
de 0,562, uma divergéncia de 0,016, um MSE de 0,640 e uma PCE de 0,572. A figura 4.12
mostra a matriz de confuséo para a rede.

0| 0 0 0 0 0 0 100%
0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

Lo 2 10 2 0 0
27% | 33% | 9% | 1% | 0% | 0%

,| 3 1 45 41 4 2
20% | 17% | 41% | 17% | 2% | 4%

Nota Inferida

40% 33% 36%

13% 17% 14%
5 0 0 0
0% 0% 0% 0%
0 1 2 3 4 5
Nota Real

Figura 4.12: Matriz de confusdo do modelo RFBS da competéncia IL.

Em geral, a partir da figura 4.12, é possivel observar que a rede especialista apresentou
um desempenho razoavel, de modo que notas inferidas, também na maior parte das vezes,
estdo proximas ou sao iguais as notas reais. Para pontuagdes 0, 1 e 2, no entanto, notamos
que a distribuicdo das notas inferidas tem um comportamente analogo ao aleatério. O
melhor modelo da competéncia II também tem dificuldades de generalizacéo, ja que ndo
atribuiu nenhuma nota 0 ou 5 para a divisao de testes.

4.2.3 Competéncia III

A melhor rede especialista para a competéncia III foi a RFBS, que obteve um QWK
de 0,539, uma divergéncia de 0,010, um MSE de 0,554 e uma PCE de 0,593. A figura 4.13
mostra a matriz de confusdo para a rede.

ol 1 1 0 0 0 0 100%
6% | 5% | 0% | 0% | 0% | 0%

Lo 3 1 1 0 0
0% | 15% | 1% | 0% | 0% | 0%

Nota Inferida

5 0 0 0 0 2 0
0% 0% 0% 0% 2% 0% 0%
0 1 2 3 4 5

Nota Real

Figura 4.13: Matriz de confusdo do modelo RFBS da competéncia IIL
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Em geral, a partir da figura 4.13, é possivel observar que a rede especialista apresentou
um desempenho razoavel, de modo que as notas inferidas, também na maioria das vezes,
estdo proximas ou sdo iguais as notas reais. O melhor modelo da competéncia III teve
dificuldades em lidar com notas extremas, ja que errou em 100% dos casos que atribuiu
nota 5 para uma competéncia e acertou apenas 6% das notas 0.

4.2.4 CompeténciaIV

A melhor rede especialista para a competéncia IV foi a RFBS, que obteve um QWK
de 0,621, uma divergéncia de 0,010, um MSE de 0,701 e uma PCE de 0,504. O modelo s6
registrou subdesempenho na métrica de PCE, em relacdo a versao RFBE. A figura 4.14
mostra a matriz de confusao para a rede.

100%

10 2 0 0
11% 1% 0% 0%

33
35%

Nota Inferida

4 1 42
21% 13% 45%

11% 0% 6%
5 0 0 0
0% 0% 0% 0%
0 1 2
Nota Real

Figura 4.14: Matriz de confusdo do modelo RFBS da competéncia IV.

Em geral, a partir da figura 4.14, é possivel observar que a rede especialista apresentou
um desempenho razoavel, de modo que as notas inferidas, em boa parte das vezes, estdo
proximas ou sdo iguais as notas reais. O melhor modelo para a competéncia IV, no entanto,
tem dificuldades em reconhecer notas baixas como 0 e 1, atribuindo-as inadequadamente
em relacdo as pontuacdes reais.

4.2.5 CompeténciaV

Por fim, a melhor rede especialista para a competéncia V foi a RFBS, que obteve um
QWK de 0,548, uma divergéncia de 0,030, um MSE de 0,932 e uma PCE de 0,494. A figura
4.15 mostra a matriz de confusio para a rede.
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ol 2 1 1 0 0 0 100%
5% | 2% | 1% | 0% | 0% | 0%

Lo 8 22 2 0 1
24% | 16% | 15% | 1% | 0% | 2%

Nota Inferida

4 5% 4% 0% 6% 32% 38%

5 1 0 0 0 0 18
2% 0% 0% 0% 0% 28% 0%
0 1 2 3 4 5

Nota Real

Figura 4.15: Matriz de confusdo do modelo RFBS da competéncia V.

Em geral, a partir da figura 4.15, é possivel observar que a rede especialista apresentou
um desempenho razoavel, de modo que as notas inferidas, para pontuacdes reais acima
de 2, também estdo proximas ou sdo iguais as notas reais. Nota-se que o melhor modelo
para a competéncia V, no entanto, tem dificuldades em reconhecer notas baixas como 0 e
1, atribuindo quantidades significativas de pontuacdes 2 e 3.
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Capitulo 5

Conclusoes

Neste trabalho, foram explorados o desenvolvimento e a avaliacdo de modelos de
correcao automatica de redacdes em lingua portuguesa, com foco no contexto do ENEM
no Brasil. Para isso, foi utilizada a base de dados Essay-BR, que contém diversos textos
avaliados por profissionais, na construgio de sistemas especializados em atribuir notas a
cada competéncia exigida pelo exame.

A abordagem adotada utilizou o BERT, uma arquitetura baseada em transformers, para
extrair informacdes relevantes dos textos dissertativo-argumentativos produzidos pelos
alunos, com o proposito de treinar modelos generalistas o suficiente para pontuar novas
producoes.

A avaliacao dos sistemas produzidos também foi realizada com base no conjunto de
dados da Essay-BR, considerando instancias isoladas de teste. Nesse caso, diversas técnicas
de treino, como o hypertuning, foram empregadas, com o intuito de avaliar a eficacia real
da construcao desses modelos e responder se, de fato, sdo viaveis de aplicacao frente a
correcao humana.

Durante o trabalho, um dos desafios enfrentados foi o antagonismo entre o tempo de
treino e a convergéncia das redes no processo de hypertuning. Devido ao grande espaco
de exploracdo de hiperparametros, tornou-se necessario diminuir o nimero de épocas no
treinamento de cada configuracéo, o que levou a escolhas genéricas de valores que nao
necessariamente refletiam o cenario de convergéncia do processo, mas eram mais sensiveis
as inicializagcdes aleatorias das redes. A forma plausivel de se solucionar tal problema
seria pelo aumento do nimero de épocas, que geraria, no entanto, periodos de treino mais
longos.

Os resultados obtidos, contemplados no capitulo 4, corroboraram essas dificuldades.
Eles mostram que a técnica de hypertuning ndo produz efeitos satisfatorios em relacdo ao
aprendizado dos sistemas, ja que, a partir dela, sdo escolhidos como melhores hiperpara-
metros os valores que s6 otimizam as redes na média, mas nao as generalizam. Além disso,
dadas as frequentes oscilagdes da funcdo de perda ao longo dos treinos com as melhores
configuracdes, evidenciadas pelos graficos 4.1, 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5, nota-se que a quantidade
de dados pode néo ser suficiente para que essas redes aprendam adequadamente a tarefa
de avaliacao.
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Por outro lado, a técnica de fine-tuning com hiperparametros fixados, que foi utilizada
para treinar os melhores modelos obtidos, mostrou-se mais eficaz, ja que é possivel realizar
experimentos que contemplem um niimero maior de épocas utilizando-se de configuracdes
com maiores chances de convergéncia. Apesar de ser igualmente dificil encontrar valores
razoaveis iniciais, a formulacao de possiveis heuristicas no método manual pode tornar o
processo de escolha de novos hiperparametros mais rapido.

Outra constatacdo importante foi a da eficacia da Essay-BR bésica em relagéo a sua
versdo estendida. Apesar de conter mais dados, notou-se, pela tabela 4.1, que a base
com mais instancias apresentou subdesempenho em relacdo as métricas do conjunto
simplificado. Isso pode ser consequéncia da introdugao das novas reda¢des de uma mesma
fonte a Essay-BR, que podem néo ter agregado valores de generalizacdo suficientes ao
treinamento.

De modo geral, os resultados obtidos com os modelos treinados foram satisfatorios,
ja que os melhores sistemas foram capazes de pontuar as redacdes com notas proximas
as atribuidas pelos avaliadores humanos. No entanto, a analise dos erros cometidos pelos
modelos mostrou que ainda ha muito espago para melhorias, principalmente no que diz res-
peito a pontuagio das competéncias Il e V, que avaliam a adequacéo ao tema e a capacidade
de elaborar uma proposta de intervencdo para o problema, respectivamente.

Deduz-se que um dos impasses da avaliacdo dessas duas competéncias é a correlacdo
intrinseca que ambas possuem com o tema das redagdes, informacgdo ndo contemplada
nos textos submetidos a treino. Uma das possiveis soluc¢des seria adicionar esse dado no
inicio da entrada de cada rede especialista, utilizando o token especial [SEP] para realizar
a divisdo entre o tema e a redacao.

Como abordagens futuras, sugere-se a construcdo de um mecanismo de explicabilidade
dos modelos, que permita a analise de quais caracteristicas dos textos sdo mais relevantes
para a atribuicdo de notas. Além disso, a utilizacdo de técnicas de data augmentation
pode ser uma alternativa para a melhoria dos resultados, ja que a base de dados utilizada
é relativamente pequena. Por fim, utilizar novos modelos de linguagem pode ser uma
escolha viavel para obter resultados melhores, permitindo uma comparacio que nao se
limite ao nivel da arquitetura das redes especialistas, mas também explore suas estruturas
subjacentes.
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